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iRésumé
L’analyse automatique de contenu des vidéos en vue de leur annotation est un domaine
de recherche en plein essor. Reconnaître les personnes apparaissant dans des émissions au-
diovisuelles permet une structuration automatique d’une quantité grandissante d’archives
audiovisuelles. Nous présentons une approche dynamique originale de reconnaissance de
personnes dans les ﬂux vidéo. Cette approche est dynamique car elle tire avantage de
la richesse des informations contenues dans la vidéo, contrairement aux approches sta-
tiques basées uniquement sur les images. L’approche proposée comprend deux volets.
Le premier volet consiste à isoler toutes les occurrences de personnes d’une émission, et
à les regrouper en clusters en se basant sur un descripteur original : les histogrammes
spatio-temporels, ainsi que sur une mesure de similarité dédiée. L’originalité vient de
l’intégration d’informations temporelles dans le descripteur, qui permet une estimation
plus ﬁable de la similarité entre les occurrences de personnes. Le second volet propose
la mise en œuvre d’une méthode de reconnaissance faciale. Diﬀérentes stratégies sont
envisagées, d’une part pour identiﬁer les occurrences de personnes selon les trames qui
composent la séquence, et d’autre part pour propager les identités au sein des groupes
selon leurs membres. Ces deux aspects de notre contribution ont été évalués à l’aide de
corpus de données réelles contenant des émissions issues des chaînes BFMTV et LCP. Les
résultats des expérimentations menées indiquent que l’approche proposée permet d’amé-
liorer notablement la précision de reconnaissance en prenant en compte la dimension
temporelle.
Mots clefs : Vision par ordinateur, analyse vidéo, histogrammes de couleurs, recon-
naissance de personnes, ré-identiﬁcation de personnes.
Abstract
The annotation of video streams by automatic content analysis is a growing ﬁeld
of research. The possibility of recognising persons appearing in TV shows allows to au-
tomatically structure ever-growing video archives. We present an original and dynamic
approach to person recognition from video streams. This approach is dynamic as it bene-
ﬁts from the motion information contained in videos, whereas the static approaches are
solely based on still images. The proposed approach is composed of two parts. In the ﬁrst
one, we extract persontracks from the shows and cluster them using a new descriptor
and its associated similarity measure : space-time histograms. The originality of our ap-
proach is the integration of temporal data into the descriptor. Experiments show that it
provides a better estimation of the similarity between persontracks. In the second part of
our approach, we propose to use a facial recognition method which aims at "naming" the
clusters. Various strategies are considered to assign an identity to a persontrack using its
frames and to propagate this identity to members of the same cluster. These two aspects
of our contribution have been evaluated using a corpus of real life TV shows broadcasted
on BFMTV and LCP TV channels. The results of our experiments show that our ap-
proach signiﬁcantly improves the precision of the recognition process thanks to the use
of the temporal dimension.
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vContexte de la thèse
Cette thèse a été en partie ﬁnancée par l’agence nationale pour la recherche (ANR)
via le déﬁ REPERE 1 (reconnaissance de personnes dans des contenus audiovisuels) :
http ://www.deﬁ-repere.fr/. Il s’inscrit dans les objectifs du programme Contenus et In-
teractions (CONTINT) de l’ANR, en partenariat avec la direction générale de l’armement
(DGA).
Trois consortiums ont été ﬁnancés, pour une durée de 36 mois. L’objectif est de
réaliser un système de reconnaissance de personnes dans des émissions audiovisuelles.
Les diﬀérentes sources d’information utilisées sont :
— l’image dans laquelle les personnes sont visibles,
— les textes en incrustation dans lesquels le nom des personnes apparaît,
— la bande son dans laquelle la voix des locuteurs est reconnaissable,
— le contenu du signal de parole dans lequel le nom des personnes est prononcé.
La performance de ces systèmes a été évaluée chaque année au moyen d’une campagne
d’évaluations, qui porte sur des émissions audiovisuelles, journaux, débats, divertisse-
ments, en langue française.
Les travaux de thèse présentés dans ce manuscrit ont été mis à proﬁt dans le consor-
tium PERCOL (person recognition in audiovisual content) qui est composé de Aix-
Marseille Université, l’Université Lille 1, l’Université d’Avignon et d’Orange Labs. Les
corpus utilisés pour évaluer les propositions que nous avons faites dans ce travail de thèse
sont issus des données mises à disposition par le déﬁ REPERE. Il s’agit de vidéos an-
notées d’émissions télévisuelles diﬀusées par les chaînes BFMTV et LCP. Le consortium
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Les ﬂux vidéo et la reconnaissance
de personnes
Un promeneur dans la ville de Londres est ﬁlmé en moyenne par 300 caméras de
surveillance. Le lecteur de cette thèse aura probablement une caméra vidéo proche de
lui, dans sa poche ou peut-être sur son bureau. Si celui-ci lit ce manuscrit de thèse sur un
ordinateur portable ou une tablette, il est probablement observé par une caméra située
au-dessus de l’écran. En eﬀet, la vidéo est omniprésente aujourd’hui.
1.1 Progrès de l’acquisition vidéo
Cette omniprésence s’explique premièrement par les progrès réalisés concernant les
dispositifs d’acquisition vidéo. Les premiers capteurs vidéo capables de convertir une
image optique en signal électrique datent des années 1930 avec les tubes caméras [3].
Ces tubes étaient trop encombrants pour permettre leur portabilité avant le milieu des
années 1970 (cf. Figure 1.1). Ils ont été remplacés à partir de 1999 par les capteurs CCD
et CMOS. Ceux-ci sont composés d’une matrice de capteurs. Chacun est responsable d’un
point de l’image (pixel). Les dispositifs d’acquisition ont pu être grandement miniaturisés.
Les diﬀérentes améliorations successives ont permis la fabrication à grande échelle de
dispositifs toujours plus complexes. Ceux-ci se sont ouverts au marché grand public. Ce
matériel est ainsi progressivement devenu accessible au plus grand nombre. Le prix à
la consommation pour les équipements photo et vidéo ne représente aujourd’hui que le
dixième de leur prix de 1998 1. Cela explique en partie la démocratisation des équipements
vidéo.
L’omniprésence de la vidéo ne s’explique pas uniquement par les progrès techniques
qui entourent l’acquisition de la vidéo, mais aussi par les progrès concernant son stockage
et sa diﬀusion. L’évolution des supports d’enregistrement vidéo est directement liée aux
avancées en matière d’acquisition vidéo et de stockage informatique. De 1956 à 2000, le
principal médium d’enregistrement est la cassette vidéo. L’information est encodée sur
une bande magnétique souple. La vidéo est principalement stockée analogiquement sur
ce support. Le début de l’enregistrement numérique marque la ﬁn des cassettes vidéo. De
2000 à aujourd’hui, la cassette vidéo a été progressivement remplacée par le DVD. Les
1. Données INSEE BDM : Indice des prix à la consommation (mensuel, ensemble des ménages, mé-
tropole, base 1998) - Nomenclature COICOP : 09.1.2.1 - Équipement photo et cinéma, instruments
d’optique.
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Figure 1.1 – Une des premières caméras portables. Il s’agit du modèle SL-F1 Betamax
de Sony. L’enregistrement sur cassette se fait dans le boitier relié à la caméra, qui peut
être transporté par une seconde personne.
supports optiques (CD, DVD et Blu-Ray) stockent l’information vidéo en marquant un
disque en rotation avec un faisceau laser. Le support Blu-Ray ne s’est pas encore imposé
auprès du public pour la sauvegarde de vidéo. De nos jours, les supports physiques tendent
à disparaître de l’environnement de l’utilisateur au proﬁt de la dématérialisation et du
stockage en ligne (cloud). Ce dernier est possible grâce à la démocratisation de l’accès
à Internet. En 2013, 79,6% des Français ont accès à Internet 2. De plus, l’accès haut
débit 3 se généralise (70% des internautes français). Il est ainsi possible, pour une part de
plus en plus importante de la population, de transférer une vidéo en haute déﬁnition en
moins de temps qu’il n’en faut pour la visionner. Les diﬀérentes avancées techniques qui
entourent la vidéo, de son acquisition à son partage, ont permis la démocratisation de son
usage. L’INSEE estime qu’en 2010, quasiment tous les foyers de France étaient équipés
de télévision, de magnétoscope ou lecteur DVD. De plus, tous les ordinateurs portables et
smartphones vendus aujourd’hui sont équipés d’une webcam et le taux d’équipement des
foyers en téléphones portables et en connexion Internet est en constante augmentation.
En 2012, 46% des Français sont équipés de smartphones 4. Ainsi, une part très importante
de la population française est capable de réaliser l’acquisition, l’aﬃchage et la diﬀusion
par Internet de vidéos.
1.2 Dimension sociétale de la vidéo
Aujourd’hui, la démocratisation de la vidéo est telle qu’elle est devenue un phéno-
mène de société, l’augmentation du nombre de chaînes télévisées en témoigne. La première
chaîne télévisée nationale a été créée en 1935. En 1986, on comptait 6 chaînes nationales.
2. Données INSEE : Tableaux de l’Économie Française - Édition 2014 - avril 2014.
3. Un accès Internet haut débit est un accès à Internet offrant un débit d’au moins 500 kbit/s.
4. Données de l’institut Médiamétrie 2012.
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Aujourd’hui, après le passage à la télévision numérique terrestre (TNT), on en compte
plus de 80 en France. Cela représente donc 80 heures de contenu vidéo diﬀusé pour
chaque heure qui s’écoule. En 2008, les Français ont regardé la télévision en moyenne
3h24 5 par jour. De plus, avec l’augmentation de la pénétration d’Internet dans les foyers
et l’augmentation de la vitesse des connexions, de nombreux sites de partage de vidéos
sont apparus. Parmi les plus connus, on peut notamment citer YouTube et Dailymo-
tion. Les diﬀérents sites de réseaux sociaux permettent aussi le partage de vidéos ; c’est
le cas de Facebook, VKontakte et Google+. La fusion du réseau social Google+ avec
la plate-forme de partage de vidéos Youtube illustre parfaitement l’importance sociale
qu’acquiert la vidéo avec le temps. 100 heures de vidéo sont mises en ligne chaque mi-
nute sur la plateforme de partage de vidéos YouTube. Plus d’un milliard d’utilisateurs
uniques consultent YouTube chaque mois. Tous les mois, les internautes regardent plus
de six milliards d’heures de vidéo sur YouTube, soit presque une heure par personne dans
le monde.
1.3 Conséquences
L’omniprésence de la vidéo fait qu’aujourd’hui, il devient diﬃcile de traiter la quan-
tité de vidéos disponibles pour en tirer des informations pertinentes. En ce qui concerne
les organismes d’archivage vidéo, prenons comme exemple l’Institut National de l’Au-
diovisuel (INA) : ses archives couvrent presque 70 ans d’histoire de la télévision, avec
notamment le premier journal télévisé français datant du 26 juin 1949. On estime qu’il
faudrait 300 ans pour voir et écouter de façon ininterrompue toutes les archives de l’INA.
La question de la recherche de contenus dans cette masse colossale de vidéos se pose
naturellement. On doit ainsi s’intéresser à ce que cherchent les utilisateurs dans les vidéos.
Dans la page Trends du moteur de recherche Google 6, pour les années 2011, 2012 et
2013, 5 requêtes parmis les 10 requêtes les plus populaires dans le monde concernent
des personnes. Pour ces trois années, la requête mondiale la plus populaire sur Internet
concerne une personnalité. Les 6 vidéos Youtube les plus vues sur Internet 7 ont toutes
le nom d’une personne dans leur titre. Enﬁn, si on consulte le site de l’INA, on remarque
qu’une partie importante du site est dédiée à la recherche de vidéos de personnalités 8.
Ainsi, les personnes contenues dans les vidéos sont importantes pour les utilisateurs. Pour
faciliter la recherche de vidéos contenant des personnes, il est utile de pouvoir annoter de
telles vidéos pour pouvoir les indexer et eﬀectuer des recherches. Le volume de données
et la complexité de la tâche sont trop importants pour être réalisée par des personnes. Il
est donc nécessaire d’automatiser cette tâche.
1.4 Applications de la reconnaissance de personnes
La problématique de la reconnaissance de personnes dans les vidéos est à la croisée de
nombreux axes de recherche : l’indexation multimédia, la fouille de données, la vision par
ordinateur, l’intelligence artiﬁcielle, la biométrie, etc. Les applications de la reconnais-
sance de personnes à partir de la vidéo sont multiples. On retrouve la reconnaissance de
5. Données de l’institut Médiamétrie 2008.
6. URL : http ://www.google.fr/trends.
7. URL : http ://youtube-trends.blogspot.fr.
8. URL : http ://www.ina.fr/pages-carrefours/toutes-les-personnalites.
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personnes dans la sécurité, par exemple aux postes frontières de certains pays, pour véri-
ﬁer que l’identité réelle de la personne et celle indiquée dans son passeport correspondent.
De même, la reconnaissance de personnes est utilisée pour déverrouiller automatiquement
certains smartphones quand son propriétaire l’utilise. La reconnaissance de personnes à
partir de vidéos se retrouve aussi dans le domaine de l’indexation vidéo. L’objectif est
d’identiﬁer les personnes présentes dans une vidéo pour ensuite eﬀectuer des recherches
ou des recoupements à partir de ces informations. Cette application intéresse notamment
les réseaux sociaux, aﬁn d’identiﬁer les utilisateurs et de faciliter le partage. Les orga-
nismes d’archivage s’y intéressent pour sélectionner, organiser et documenter les vidéos
aﬁn de les éditorialiser sous forme de collections thématiques.
1.4.1 Diﬃcultés de la reconnaissance de personnes
D’une façon générale, les problèmes que l’on rencontre lors de la reconnaissance de
personnes concernent deux aspects : les variations d’apparence de la personne que l’on
souhaite reconnaître d’une part, et les conditions de prise de vue de l’autre. La personne
peut se montrer non-coopérative en prenant des postures particulières, allant du simple
fait de baisser la tête jusqu’à l’occultation partielle ou complète de celle-ci (cf. Figure
1.2). Porter des lunettes, un couvre-chef, un foulard, du maquillage, présenter une pilosité
particulière, etc. peut rendre les mécanismes de détection et de reconnaissance ineﬃcaces.
La plupart des approches de reconnaissance supposent la coopération, au moins passive,
du sujet [116].
Figure 1.2 – Exemple dans lequel une personne se dissimule à l’aide de sa capuche, ses
cheveux, ainsi que ses lunettes de soleil.
La seconde diﬃculté vient des conditions de prise de vue. Elle concerne le positionne-
ment de la caméra par rapport aux personnes, ou les conditions d’éclairage de la scène. Le
dispositif d’acquisition de l’image conditionne souvent le type d’approche pouvant être
utilisé. En eﬀet, celui-ci peut être de basse résolution, présentant beaucoup de bruit 9,
9. Le bruit peut prendre la forme d’artefacts graphiques, de crénelage des silhouettes ou de nombreux
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ou n’être capable que d’acquérir des images en niveaux de gris. C’est le cas notamment
de la plupart des caméras de surveillance. Les conditions peuvent être défavorables si la
lumière est trop faible ou orientée de façon à n’éclairer qu’une petite partie du visage.
Figure 1.3 – Exemple d’un éclairage du visage non propice à la reconnaissance de la
personne (avec des artefacts de compression dûs au changement brusque de luminosité).
1.4.2 Cas particulier des émissions télévisées
Le contexte qui nous intéresse dans cette thèse est celui des émissions télévisées
(journaux télévisés, débats, émissions et chroniques culturelles). Elles présentent de nom-
breuses caractéristiques intéressantes pour reconnaître les personnes. Les conditions d’éclai-
rage sont maîtrisées, notamment pour les séquences vidéo ﬁlmées en studio. Les conditions
de prise de vue sont idéales et la personne ﬁlmée est souvent face à la caméra. Enﬁn, les
séquences vidéo constituant l’émission sont ﬁlmées dans un intervalle de temps réduit ce
qui nous permet de faire une hypothèse de constance de leur apparence visuelle au cours
de l’émission. Malgré les nombreux atouts que semblent présenter les émissions télévisées
pour la reconnaissance de personnes, des diﬃcultés subsistent.
En ce qui concerne les conditions de prise de vue, la caméra est fréquemment fo-
calisée sur une personne en particulier, qui peut être en train de parler. Le nombre et
la conﬁguration des personnes présentes à l’écran sont variables. Des personnes peuvent
être vues de dos ou de proﬁl, c’est le cas notamment dans les émissions de débats où
les personnes se font face. Les vêtements et accessoires des personnes peuvent rendre
diﬃcile leur reconnaissance. Certaines personnalités portent des lunettes de soleil, des
couvre-chefs, des bijoux, du maquillage ou une pilosité, ce qui modiﬁe leur apparence vi-
suelle. En ce qui concerne la posture des personnes, elle est également changeante, ce qui
constitue une autre source de variabilité d’apparence. Des personnes occultent leur vi-
sage avec leur main en parlant, ou encore des microphones (ou autres éléments du décor)
peuvent cacher en partie le visage d’une personne (cf. Figure 1.4) rendant ainsi diﬃcile
leur reconnaissance. Enﬁn, il existe des problèmes intrinsèques à la vidéo. On peut citer
pixels incohérents dispersés.
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Figure 1.4 – Exemple où une partie des personnes présentes à l’image ne sont pas ﬁlmées
de face.
Figure 1.5 – Exemples d’occultation du visage des personnes.
la compression de la vidéo qui peut introduire des artefacts visuels notamment lors de
mouvements importants au sein des vidéos (par exemple, la personne tourne la tête, un
présentateur baisse la tête pour lire un texte, etc.). Par exemple, quand une personne se
déplace dans le champ de vision de la caméra, l’apparence de la personne peut devenir
très bruitée (cf. Figures 1.3 et 1.6).
1.5 Propositions
Les émissions télévisées contiennent un très grand nombre d’images et la reconnais-
sance de personnes dans une image a un coût calculatoire non-négligeable. De plus,
comme nous venons de le voir, les émissions audiovisuelles ne sont pas toujours propices
à la reconnaissance des personnes. Ainsi, l’utilisation exhaustive de toutes les trames pour
reconnaître les personnes d’une émission audiovisuelle ne semble pas être une bonne ap-
proche. Les émissions audiovisuelles sont souvent enregistrées dans un intervalle de temps
relativement court, par exemple de quelques heures dans le cas d’un débat. L’apparence
des personnes (vêtements, coiﬀure, maquillage, bijoux, pilosité, etc.) ne varie donc pas
au cours d’une émission donnée. Dans le cas où l’émission contient des reportages enre-
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Figure 1.6 – Exemple d’artefacts de compression, suite au déplacement de la caméra et
des personnes présentes à l’image.
gistrés à diﬀérentes périodes, l’apparence des personnes au sein de ceux-ci ne varie pas.
Nous proposons de grouper les diﬀérentes occurrences d’une personne d’une émission
en nous basant sur leur apparence, sous l’hypothèse que cette apparence ne varie pas
au cours de l’émission. Ensuite, pour chaque groupe représentant une personne, nous
déterminons l’identité de la personne en utilisant un algorithme de reconnaissance sur
un sous-ensemble d’occurrences choisies dans le groupe. L’identité déterminée est alors
propagée à l’ensemble du groupe.
Notre approche présente deux principaux avantages : le premier est qu’elle permet
l’identiﬁcation d’occurrence vidéo de personne par le biais de la propagation, en parti-
culier quand l’identiﬁcation directe échoue. Le second est que notre approche limite le
recours à des algorithmes de reconnaissance, coûteux en temps de calcul, pour identi-
ﬁer les personnes. Les stratégies que nous proposons minimisent le nombre d’identiﬁca-
tions nécessaires. Pour cela, nous prenons en compte à la fois l’aspect spatial et l’aspect
temporel des personnes dans la vidéo. Comme nous le verrons par la suite, de nombreuses
approches ne considèrent que l’aspect spatial des personnes. Nous pensons que l’aspect
temporel des vidéos peut, en combinaison avec l’aspect spatial, augmenter la robustesse
de la ré-identiﬁcation et de la reconnaissance des personnes dans les vidéos.
La présentation détaillée de nos travaux est organisée de la manière suivante :
— Le Chapitre 2 donne une présentation de l’état de l’art concernant la reconnais-
sance de personnes. Il distingue les méthodes statiques des méthodes dynamiques,
et présente des méthodes de regroupement d’occurrences (clustering) basées sur
des descripteurs couramment utilisés pour représenter l’apparence des personnes.
— Le Chapitre 3 donne une vue d’ensemble de nos contributions. Il introduit éga-
lement quelques déﬁnitions servant de base à notre travail.
— Le Chapitre 4 propose un descripteur pour représenter chacune des occurrences
vidéo de personnes, aﬁn de les mettre en correspondance. Ce descripteur, appelé
histogramme spatio-temporel, fourni une représentation discriminante des per-
sonnes présentes dans les occurrences vidéo. Les signatures servent de base à un
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processus de regroupement dont l’objectif est de séparer les identités dans des
groupes d’occurrences.
— Le Chapitre 5 apporte une validation expérimentale des histogrammes spatio-
temporels comme descripteurs discriminants pour les occurrences vidéo de per-
sonnes. Ce chapitre étudie l’évolution de la précision de notre système en fonc-
tion du paramétrage. Nous identiﬁons l’espace de couleur le plus approprié, le
nombre de partitions optimal, ainsi que la stratégie de construction la plus adap-
tée. Une fois ces paramètres déterminés, Nous comparons les résultats obtenus,
pour une tâche de recherche, dans les diﬀérents cas avec ceux obtenus à l’aide de
notre approche. Enﬁn, nous évaluons le regroupement d’occurrences vidéo de per-
sonnes construit à partir de la matrice des similarités entre histogrammes spatio-
temporels.
— Le Chapitre 6 détaille les diﬀérentes stratégies que nous envisageons, d’une part
pour assigner une identité aux occurrences de personnes selon les trames qui com-
posent la séquence, et d’autre part pour propager les identités au sein des groupes
selon leurs membres. L’objectif est de limiter le nombre d’identiﬁcation d’occur-
rences, et de propager les identités aux groupes. Cela permet d’identiﬁer plus
d’occurrences de personnes qu’un système dépourvu de propagation, et améliore
sensiblement la précision tout en nécessitant moins de calculs.
— Le Chapitre 7 valide expérimentalement nos stratégies de nommage des per-
sonnes. Dans un premier temps, nous présentons les expérimentations qui servent
à déterminer un taux de reconnaissance de référence. Celui-ci sert à évaluer les per-
formances des approches pour déterminer l’identité des occurrences vidéo à partir
de leurs trames. Après avoir assigné une identité à certaines occurrences choisies,
nous propageons cette identité à l’ensemble du groupe. Le taux de reconnaissance
de référence (baseline) permet d’évaluer les performances de la propagation selon
le nombre d’occurrences vidéo de personnes considérées.
— Le Chapitre 8 conclue ce manuscrit en résumant les points principaux de nos
contributions, et propose quelques perspectives que nous envisageons d’explorer
suite à ce travail de thèse.
Chapitre 2
La reconnaissance de personnes
Pour reconnaître une personne visuellement, la partie du corps la plus discriminante
pour les êtres humains est le visage [20]. Les visages sont des objets tridimensionnels, et
les informations utiles pour la reconnaissance peuvent être trouvées dans la géométrie et
la texture du visage, ainsi que dans ses mouvements [71]. Nous nous intéressons à l’aspect
temporel présent dans les vidéos pour mieux discriminer les personnes. Pour cela, nous
classons les approches de l’état de l’art selon deux catégories : les approches statiques
et les approches dynamiques. Les approches statiques (historiquement les premières en
raison de l’évolution de la capacité de traitements des ordinateurs) se basent sur une
ou plusieurs images de test pour reconnaitre l’identité d’une personne. Dans le cas de
plusieurs images, il s’agit d’un ensemble d’images représentant la même personne, sans
relation temporelle ou de séquence entre elles. Ainsi, ces approches ne prennent pas en
compte l’aspect temporel. Les approches dynamiques se basent sur des séquences d’images
en considérant la relation temporelle qui lie ces images entre elles. Parmi les approches
dynamiques, certaines réalisent une combinaison des résultats, obtenus par une approche
statique appliquée à plusieurs images d’une séquence vidéo.
Les diﬀérentes approches de l’état de l’art de la reconnaissance de personnes pré-
sentent des limitations ne permettant pas leur emploi systématique sur toutes les trames
d’une émission. Nous nous intéressons ainsi aux approches en ré-identiﬁcation qui per-
mettent de regrouper les occurrences de personnes selon leur similarité visuelle. Les ap-
proches en ré-identiﬁcation de personnes basées sur les histogrammes présentent des
caractéristiques intéressantes pour notre contexte. Nous allons ainsi étudier diﬀérentes
variantes d’histogrammes et les métriques associées à ceux-ci. Les histogrammes sont
pour la plupart basés sur les couleurs pour représenter une image ou une vidéo. Nous
présentons ainsi diﬀérents espaces de couleurs. Nous terminons ce chapitre en présentant
des approches de clustering et l’étiquetage d’ensembles.
2.1 Statique vs. dynamique
Dans cette section, nous discutons des approches statiques de reconnaissance en pré-
sentant quelques travaux représentatifs. Ensuite, nous présentons une étude globale sur
les méthodes dynamiques (basées sur la vidéo). Nous poursuivons l’état de l’art de la
reconnaissance de personnes sur une discussion à propos des limitations de celle-ci.
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2.1.1 Approches statiques
Dans un premier temps, nous nous intéressons aux approches statiques de reconnais-
sance de personnes en distinguant les approches globales des approches locales. Ces deux
catégories d’approches ne présentent pas les mêmes caractéristiques et ne nécessitent pas
le même niveau de détails des visages. Ainsi, les approches globales peuvent se contenter
de visages de petite taille [8, 72, 115], parfois de très petite taille (jusqu’à 12× 11 pixels
pour [115]). Les approches locales nécessitent que les points caractéristiques du visage
soient visibles, facilement identiﬁables et précisément localisables [116]. De nombreuses
méthodes locales appliquent des traitements dédiés aux approches globales sur des points
d’intérêt [81, 63, 78, 24, 94]. Il est donc naturel de présenter les approches globales avant
les approches locales. Nous présentons dans cette section les méthodes globales et locales
de reconnaissance statique, puis nous donnons un tableau récapitulatif de comparaison
des approches statiques. Nous présentons enﬁn une catégorie d’approches qui utilisent
un ensemble d’images de test (au lieu d’une unique image) pour la reconnaissance d’une
identité.
Méthodes globales
Les méthodes globales de reconnaissance statique de personnes utilisent souvent une
approche statistique. Une image de visage peut être vue comme une matrice de pixels.
Il est possible de transformer cette matrice en vecteur en la linéarisant, c’est-à-dire en
mettant bout à bout les lignes qui la composent. Sinon, il est possible de construire
un vecteur de descripteur sur l’image. Les méthodes globales basées sur une approche
statistique consistent à créer un espace vectoriel de représentation des visages à partir
des vecteurs basés sur les visages de la base d’apprentissage. Un visage test (ou requête)
est projeté dans cet espace en un vecteur. Le visage peut est ensuite localisé dans une
région correspondant à une classe (identité) particulière. Dans ce cas, le système renvoie
l’identité correspondante.
Pour créer un tel espace de représentation des visages, une des approches les plus
fréquentes est de réaliser une analyse en composantes principales (ACP) [85]. Cette ana-
lyse est usuellement utilisée pour réduire un espace vectoriel en ne conservant que ses
composantes principales. La première composante principale correspond à un axe, issu
d’une combinaison linéaire des variables d’origine, autour duquel la variance des élé-
ments présents dans l’échantillon est maximale. La deuxième composante, orthogonale à
la première, correspond au deuxième axe où la variance des éléments est la plus impor-
tante. Chaque composante correspond à une dimension de cet espace, et l’ACP permet
de réduire le nombre de dimensions de l’espace d’origine considérées. Dans notre cas, les
images de visages forment des vecteurs dans un espace contenant autant de dimensions
qu’il y a de pixels. Ainsi, à partir de l’ensemble des visages de la base d’apprentissage,
l’ACP détermine les composantes principales à partir de la variance constatée pour ces
données d’apprentissage. Les Eigenfaces (cf. Figure 2.1), proposées par Sirovich et al.
[100], sont un exemple d’approche basée sur l’ACP. Les Eigenfaces sont les composantes
principales qui décomposent le visage en vecteurs caractéristiques (Eigenfaces vectors).
Ces vecteurs sont les vecteurs propres de la matrice de la matrice de variance-covariance
des visages humains. Cette méthode [100] est considérée comme un des premiers exemples
réussis de reconnaissance globale de visages [116]. Cependant, la pertinence d’utiliser les
composantes présentant la variance maximale entre les classes est discutable, car ces
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Figure 2.1 – Exemple de représentation d’un visage à partir d’Eigenfaces, pour un
nombre de vecteurs propres allant de 10 à 300 par pas de 15. Exemple tiré de la docu-
mentation en ligne de la librarie OpenCV (http ://docs.opencv.org).
composantes ne sont pas nécessairement les plus pertinentes pour réaliser la classiﬁca-
tion [101] – elles n’ont d’ailleurs pas été créées dans ce but. Un autre espace de projection
de visage peut être construit en utilisant l’analyse discriminante linéaire (ADL) 1 [36].
L’ADL consiste en une réduction de la dimensionnalité en prenant en compte la classe
(dans notre cas l’identité) des données. L’objectif est que les éléments d’une même classe
soient proches dans cet espace et que la distance entre les éléments appartenant à deux
classes diﬀérentes soit grande. Cette approche a été utilisée dans les travaux de Belhu-
meur et al. [16], de Swets et al. [101] et de Zhao et al. [117] pour modéliser des visages,
sous forme de Fisherfaces (cf. Figure 2.2), dans le but de les reconnaître. Les Fisherfaces
sont réputées comme donnant des meilleurs taux de reconnaissance que les Eigenfaces.
En revanche, elles sont plus sensibles aux conditions d’éclairage. Il est possible d’utiliser
les vecteurs des visages linéarisés pour essayer de réaliser la classiﬁcation directement sur
ces vecteurs. C’est ce que propose Phillips [87], où une machine à vecteurs de support
(support vector machine, SVM) [25] est entraînée sur ces vecteurs, annotés selon leur
classe (identité). L’objectif des SVM est de trouver les frontières de séparation entre les
diﬀérentes classes qui maximisent la séparation entre elles. Une approche consiste à mo-
déliser le visage par une transformée en cosinus discrète [1] (discrete consine transform,
DCT). Hafed et al. [47] proposent d’appliquer la DCT sur des visages normalisés. La nor-
malisation consiste ici à redresser l’image pour que l’axe entre les yeux soit horizontal.
Les images sont, de plus, recadrées pour que les visages soient centrés. Bien que cette
approche soit globale dans sa description du visage, elle nécessite de localiser les yeux.
Cette limitation se retrouve couramment dans les méthodes locales.
1. ADL est plus connue sous l’appelation anglaise de linear discriminant analysis (LDA).
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Figure 2.2 – Exemple de représentation d’un visage à partir de Fisherfaces, pour un
nombre de caractéristiques allant de 1 à 14. Exemple tiré de la documentation en ligne
de la librarie OpenCV (http ://docs.opencv.org).
Figure 2.3 – Exemple de masque correspondant aux points d’intérêt du visage positionné
par la méthode de Wiskott et al. [110].
Méthodes locales
Les approches les plus intuitives de la reconnaissance de personnes consistent à s’in-
téresser aux caractéristiques géométriques du visage – il s’agit des approches dites locales
[116]. Elles consistent à détecter les points caractéristiques du visage (yeux, nez, bouche,
oreilles, etc.) et de mesurer la position de chacun de ces points dans l’espace du visage
[60, 61]. Dans les travaux de Wiskott et al. [110], les auteurs créent un masque qu’ils
appliquent aux visages. Chaque nœud du masque correspond à un point d’intérêt (voir
la Figure 2.3). Chaque point d’intérêt correspond à ce que les auteurs nomment un jet.
Celui-ci représente localement l’image par des ondelettes de Gabor [34]. L’approche de
Wiskott et al. combine ainsi la distance entre les points d’intérêt (comme dans l’approche
de Kanade [60]), en ajoutant pour chaque point d’intérêt une coordonnée correspondante
à l’index du jet.
Neﬁan et al. [81] ont une approche très diﬀérente de celles décrites précédemment.
Le visage est modélisé par une fenêtre glissant sur un axe vertical (avec un peu de re-
couvrement). Chaque position est modélisée par une transformée 2D en cosinus discrète
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Figure 2.4 – Illustration de la structure des états du visage modélisé par un HMM, ainsi
que des probabilités de transition. (Illustration tirée de [81]).
(2D-DCT ). Ces diﬀérents modèles sont utilisés pour créer une représentation en modèle
de Markov caché (hidden Markov model, HMM). Les états du HMM (voir la Figure 2.4)
correspondent à des régions concrètes du visage (cheveux, front, yeux, nez et bouche).
Cette approche est moins sensible aux conditions d’éclairage que les approches précé-
dentes. En revanche, elle est plus sensible à la pose de la tête et aux expressions du
visage [81].
Kirby et Sirovich [63] proposent une méthode basée sur les Eigenfaces (méthode
détaillée précédement dans les méthodes globales) pour reconnaître des personnes. Pour
compléter le principe des Eigenfaces, une approche appelée Eigenfeatures a été développée
par la suite. Elle combine une métrique géométrique faciale, mesurant la distance entre
des points caractéristiques du visage comme les yeux ou le nez avec l’approche classique
des Eigenfaces. Le visage est découpé en régions sémantiques comme dans l’approche
précédente de Neﬁan et al. [81] (cheveux, front, yeux, etc.). Chaque région est modélisée
comme dans l’approche Sirovich et Kirby [100]. Moghaddam et Pentland [78] se basent
sur le principe des Eigenfeatures appliquées aux yeux, au nez, à la bouche et aux joues.
Ils combinent aux Eigenfeatures une approche permettant de déterminer le point de vue
par rapport au visage de chaque personne. Cela permet d’ajouter une certaine robustesse
face aux variations de la posture des sujets. Chang et al. [24] ont proposé d’appliquer les
Eigenfaces à l’oreille, dans l’approche Eigen-ears. Ce travail a été étendu par la suite dans
les travaux de doctorat de Saleh [94]. L’idée de cette méthode est de faire une combinaison
de la reconnaissance des oreilles d’une part et de la reconnaissance du visage d’autre part.
Les oreilles sont souvent visibles quand la personne n’a pas une pose exactement frontale.
Le choix d’incorporer les oreilles en complément du visage semble donc pertinent. Les
auteurs montrent que l’eﬃcacité de la reconnaissance des oreilles est similaire à celle du
visage dans les mêmes conditions expérimentales. De plus, les auteurs montrent que les
oreilles de vrais jumeaux sont diﬀérentiables visuellement. La limitation principale de
cette approche concerne les occultations du visage et des oreilles. Ils peuvent être cachés
par les cheveux, et la présence des boucles d’oreille peut perturber la reconnaissance.
Le problème principal des approches locales est qu’elles nécessitent une détection très
précise des points d’intérêt [116]. Encore aujourd’hui, la précision de la détection ne per-
met pas d’exploiter correctement de telles approches. En revanche, ces dernières ne sont
pas sensibles aux variations de pose du sujet ou aux mauvaises conditions d’éclairage,
dans la mesure où il est possible de localiser les points d’intérêt. Ahonen et al. [2] pro-
posent de décrire localement l’intégralité du visage. Pour cela, chaque point du visage
est décrit par un motif binaire local (local binary pattern, LBP) [84]. Le code LBP d’un
pixel consiste en la séquence de ses 8 pixels voisins 2, après une binarisation 3 en utilisant
2. Il est possible de considérer pour un LBP plus de pixels que les 8 voisins immédiats.
3. Une binarisation est un seuillage où les valeurs en dessous d’un seuil sont mises à 0 et les valeurs
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la valeur du pixel comme seuil. Le visage est ensuite découpé selon une grille, et un his-
togramme est construit sur chaque case de la grille en comptabilisant les diﬀérents codes
LBP présents. Tous les histogrammes sont ensuite concaténés pour former un descripteur
de l’ensemble du visage appelé LBPH (LBP histogram).
Figure 2.5 – Exemple de représentation d’un visage à partir de LBP, en variant la
luminosité de l’image source de façon uniforme. Exemple tiré de la documentation en
ligne de la librarie OpenCV (http ://docs.opencv.org).
Comparaison des approches statiques
Aﬁn de comparer les diﬀérentes approches de reconnaissance de personnes, le De-
fense Advanced Research Projects Agency (DARPA) et le National Institute of Standards
and Technology (NIST) ont établi en 1996 une base d’images annotées FERET (Face
Recognition Technology) [88]. Elle contient des images en niveaux de gris, et également
des images en couleurs dans la seconde version (publiée en 2003). Cette base de don-
nées contient 14.051 photos de visages représentant 1.199 individus. La base d’images
a été découpée en plusieurs ensembles : les visages de face pour l’apprentissage (fa) et
pour le test (fb), des visages ayant subi un changement d’illumination (fc), les visages
aux trois-quarts gauches (hl) et droits (hr), les visages de proﬁls gauches (pl) et droits
(pr). Nous avons compilé dans le Tableau 2.1 les résultats publiés pour les diﬀérentes
approches sur la base FERET. Nous remarquons que les approches globales et locales
atteignent des taux de reconnaissance élevés pour les visages de faces de la base FERET.
On remarque de plus que la précision de ces approches diminue quand les conditions
d’éclairage changent. Cette diminution est plus importante lorsque que la pose des per-
sonnes varie. Cela indique que les conditions d’éclairage ont moins d’impact que la pose
sur la précision de la reconnaissance.
Nous avons présenté un ensemble représentatif des approches de reconnaissance sta-
tique de personnes et discuté des limites de chaque approche. Nous allons maintenant
nous intéresser aux approches considérant plusieurs trames de la vidéo.
Approches statiques basées sur les trames
L’ouvrage de Li et al. [71] propose une répartition des approches existantes en recon-
naissance de personnes basée sur la vidéo en trois catégories :
au-dessus sont mises à 1.
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Références Type Données Données Précision
d’approche d’apprentissage de test (en %)
Moghaddam et al. [78] 150 fa 150 fb 99
(Eigenfeatures) local 150 hl 150 hr 38
(source : [110]) 150 pl 150 pr 32
250 fa 250 fb 98
Wiskott et al. [110] local 250 hr 181 hl 57
250 pr 250 pl 84
Ahonen et al. [2] local NC fa NC fb 97
(LBPH) NC fa NC fc 79
Zhao et al. [117] global 1.316 fa 298 fb 83
(LDA) 1.316 fa 298 fc 32
Zhao et al. [117] global 1.316 fa 298 fb 95
(LDA+PCA) 1.316 fa 298 fc 59
Chang et al. [24] (oreille) 197 fa 197 fb 72,7
(visage) local 197 fa 197 fb 69,3
(oreille + visage) 197 fa 197 fb 90,9
Chang et al. [24] (oreille) 197 fa 197 fc 66,7
(visage) local 197 fa 197 fc 64,9
(oreille + visage) 197 fa 197 fc 86,5
Belhumeur et al. [16] global 600 aléa. 800 aléa. 77,87
(Fisherfaces) (source : [113])
Table 2.1 – Comparaison des résultats obtenus sur la base FERET à l’aide de diﬀérentes
approches de reconnaissance statique de personnes.
1. les approches basées sur les trames considérées individuellement,
2. les approches de mise en correspondance d’ensembles,
3. les approches basées sur un sous-espace mutuel.
Dans un premier temps, nous allons voir les approches de cette première catégorie qui
considèrent la séquence vidéo comme un ensemble non-ordonné d’images. Ces approches
ne sont donc pas dynamiques, puisqu’elles ignorent l’ordre des trames ainsi que tout autre
aspect temporel qui pourrait les lier. Cependant, ces approches sont donc intéressantes
dans notre étude. Ces approches considèrent chaque trame de façon indépendante, et fu-
sionnent les résultats de reconnaissance obtenus pour chacune aﬁn de déterminer l’identité
ﬁnale [71]. Plusieurs techniques de fusion de décisions peuvent être appliquées pour four-
nir l’identité ﬁnale. Selon les auteurs de [71], les stratégies de fusion les plus fréquemment
utilisées sont celles qui ont été proposées par Liu et al. [98] et par Shakhnarovich et al.
[73]. Si on exige une comparaison entre chaque visage de test et l’ensemble des visages
extraits dans la phase de reconnaissance [96], alors la complexité de traitement est très
élevée et les temps de calcul sont importants. Pour résoudre ce problème, une approche
qui consiste à sélectionner uniquement les trames les plus représentatives des séquences,
ou trames clés a été proposée par Gorodnichy [43]. Dans cette méthode, la reconnaissance
nécessite l’apparition simultanée du nez et des yeux. Leurs emplacements sont utilisés
pour décider si le visage est approprié ou non pour la reconnaissance. Si les deux yeux
et le nez forment un triangle équilatéral, alors la suite des traitements est exécutée ; si-
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non, la recherche dans la séquence continue jusqu’à ce qu’une trame contenant un visage
approprié soit rencontrée.
2.1.2 Approches dynamiques
Contrairement aux approches précédentes, les approches dynamiques de reconnais-
sance de personnes dans des vidéos considèrent l’aspect temporel. Il s’agit d’exploiter
une source d’informations continue dans la vidéo plus riche que les images dans le cas
statique. Les approches dynamiques peuvent s’appliquer à plusieurs contextes avec des
caractéristiques diﬀérentes comme par exemple dans le contexte de la vidéo surveillance.
Zhou et al. [118] proposent, dans le contexte où une seule caméra ﬁlme une personne
se déplaçant face à la caméra sur un tapis roulant, de modéliser la séquence vidéo par
un ﬁltre particulaire [29] mis à jour à chaque nouvelle trame de la vidéo. Ainsi, l’identité
proposée par leur approche est aﬃnée progressivement. L’avantage de leur approche est
qu’elle permet de reconnaître les personnes en mouvement selon diﬀérentes démarches :
lente, rapide, personne évoluant sur un plan incliné ou portant une charge. Le problème
principal de cette approche est une grande sensibilité, autant aux variations de l’appa-
rence (si celle-ci varie légèrement ou si les conditions de l’environnement perturbent le
système) que de la pose de la personne [118]. Ce type d’approche considère la séquence
vidéo comme un ensemble d’images ordonnées, contrairement aux approches qui consi-
dèrent les trames individuellement. Arandjelovic et al. [4] proposent de représenter chaque
séquence d’images (extraites d’une séquence vidéo) par une distribution paramétrique et
de calculer la similarité entre la distribution paramétrique de la séquence d’images à tes-
ter avec les distributions paramétriques de références. Ces dernières sont obtenues lors
de la phase d’apprentissage. Cette approche produit de bons résultats sur une collection
d’une centaine d’individus ﬁlmés dans des conditions d’illumination similaires. La limi-
tation principale de cette approche vient de la diﬃculté à localiser le visage selon la pose
du visage des personnes. Lee et al. [68] proposent de créer des sous-espaces, à partir des
espaces vectoriels des visages, représentants les diﬀérentes poses du visage pour chaque
identité. Cette approche détermine l’identité en cherchant le sous-espace correspondant.
Pour cela, les auteurs introduisent une distance entre une image et un sous-espace. Cette
mesure prend de plus en compte les temps de transition de l’évolution d’un visage entre
les sous-espaces correspondant aux poses pour vériﬁer la crédibilité du résultat. Cette
approche nécessite un corpus d’apprentissage dans lequel toutes les variations de la pose
du visage d’une personne sont présentes. Aﬁn de modéliser des séquences d’images à
l’aide de distributions, on peut considérer les approches basées sur un sous-espace mu-
tuel. Yamaguchi et al. [112] ont proposé une méthode appelée mutual subspace method
(MSM) qui permet de modéliser une séquence d’images dans un sous-espace linéaire.
La similarité entre deux séquences d’images est déﬁnie par l’angle formé entre ces deux
sous-espaces. Par la suite, pour rendre le sous-espace invariant aux changements de pose
et aux changements d’illumination, la MSM a été étendue par la constrainted mutual
subspace method (CMSM) [39]. Les contraintes supplémentaires permettent de réduire
l’espace de recherche, améliorant ainsi les résultats obtenus à l’aide de cette approche
par rapport à la précédente. D’autres méthodes basées sur le même principe que MSM
ont été proposées, telles que la kernel constrainted mutual subspace method (KCMSM),
[39] et appliquées à la reconnaissance de personnes. Fukui et al. [38] ont réalisé une étude
comparative entre les méthodes MSM, CMSM et KCMSM sur une tâche de reconnais-
sance d’objets 3D. Cette application, proche de la reconnaissance de personnes, montre
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une amélioration du taux de reconnaissance sur une collection d’images 3D, en passant
des MSM, aux CMSM, puis aux KCMSM.
De façon générale, les approches dynamiques que nous venons d’étudier nécessitent
des conditions contrôlées pour obtenir de bons taux de reconnaissance. En eﬀet, la plupart
de ces approches dynamiques souﬀrent des mêmes limitations que les approches statiques,
bien que la richesse des séquences d’images permette d’obtenir de meilleurs résultats de
reconnaissance [116].
2.2 Regroupement des occurrences de personnes
Les diﬀérentes approches de l’état de l’art de la reconnaissance de personnes pré-
sentent des limitations ne permettant pas leur emploi systématique sur toutes les trames
d’une émission. Nous nous intéressons ainsi aux approches de ré-identiﬁcation qui per-
mettent de regrouper les occurrences de personnes selon leur similarité visuelle. L’objectif
est qu’à chaque groupe corresponde une identité. Elle consiste à regrouper toutes les oc-
currences des personnes selon leurs identités.
La plupart des approches existantes pour la ré-identiﬁcation sont globales : elles dé-
crivent l’apparence globale d’une personne (par exemple le buste, le corps complet, la
silhouette, etc.) aﬁn de générer sa signature pour la retrouver dans d’autres vidéos. Les
approches locales, au contraire, utilisent uniquement des points d’intérêt pour générer
cette signature. Les approches locales nécessitent une qualité d’image élevée, et sont
sujettes à de nombreuses contraintes, notamment sur la pose de la personne et sur la
luminosité. À cause de ces contraintes, elles sont rarement utilisées dans le contexte de
la ré-identiﬁcation de personnes [15].
De nombreuses approches globales de ré-identiﬁcation de personnes existent. Parmi les
plus connues, on peut citer les travaux de Nakajima et al. [80], qui présentent un système
basé sur les informations de couleur et de forme pour créer la signature de l’aspect visuel
d’une personne. Les silhouettes sont ensuite apprises et reconnues en utilisant un SVM.
Cette méthode donne de bons résultats dans un environnement contraint, où l’arrière-
plan est à la fois connu et statique. Bien que cette approche soit considérée par ses auteurs
comme une approche de reconnaissance de personnes, elle nécessite de faire l’hypothèse
comme c’est le cas dans notre approche, que l’aspect visuel (vêtements, coiﬀure, etc.) des
personnes ne doit pas varier. En cas de variation de cet aspect, le classiﬁeur n’est plus
à même de reconnaitre correctement les personnes. Ngo et al. [82] utilisent le nombre de
points d’intérêt obtenus par l’algorithme de Shi et al. [99] sur des visages pour déterminer
si deux visages correspondent à la même personne. Pour retrouver les points d’intérêt d’un
visage dans un autre, les auteurs appliquent un algorithme de ﬂot optique à partir des
points d’intérêt du premier visage, et comptent le nombre de points d’intérêt retrouvés
dans le second visage. Au-delà d’un certain seuil, les deux visages sont notés comme
appartenant à la même personne. De façon similaire, Hamdoun et al. [49] sélectionnent
les points d’intérêt obtenus par une méthode inspirée des points d’intérêt SURF [13].
Dans leurs travaux, les points d’intérêt d’une occurrence vidéo de personne forment un
ensemble qui sert de signature. Pour ré-identiﬁer une personne, les auteurs calculent la
somme des diﬀérences absolues (sum of absolute diﬀerences, SAD) entre l’ensemble des
points d’intérêt de l’occurrence de la personne et ceux des personnes à retrouver. Bird
et al. [21] s’intéressent à la ré-identiﬁcation dans un système multi-caméras. Les auteurs
détectent les piétons en notant les personnes restant dans le champ de vision de la caméra
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pendant une période relativement longue. Les caractéristiques utilisées pour corréler les
régions correspondant aux personnes sont basées sur la couleur des vêtements. Une ADL
est appliquée pour accentuer les diﬀérences entre les diﬀérents individus dans l’espace
des caractéristiques, cela permet de retrouver plus facilement une personne passant d’une
caméra à une autre.
Dans [62], Kettnaker et al. introduisent la formalisation bayésienne d’une tâche de
surveillance utilisant plusieurs caméras. Ils exploitent à la fois les similarités dans les vues
des diﬀérentes caméras, et les temps de transition d’une personne pour passer d’une ca-
méra à l’autre pour la ré-identiﬁer. Prosser et al. [89] proposent un système mono-caméra
permettant la ré-identiﬁcation des personnes en utilisant un score donné par un classiﬁeur
SVM. Baulm et al. [12] font la ré-identiﬁcation de plusieurs personnes dans un réseau de
plusieurs caméras. Au sein d’une même caméra, le suivi se fait de façon classique avec
un outil de suivi de visages (ou face tracker). Pour retrouver une personne d’une caméra
à une autre, un SVM est entrainé sur les visages. Hirzer et al. [53] testent diﬀérents des-
cripteurs sur la base VIPeR [44], contenant plusieurs photos de personnes en extérieur.
Ils comparent les résultats obtenus avec un descripteur de caractéristiques pseudo-Haar
[106], des histogrammes d’orientation de gradients (histogram of oriented gradients, HOG)
[26], des LBPs et la covariance des pixels dans l’espace rouge-vert-bleu (RGB). Ils ob-
tiennent de meilleurs résultats avec la covariance et les descripteurs de caractéristiques
pseudo-Haar. La combinaison des deux descripteurs permet d’obtenir les meilleurs résul-
tats. Jungling et al. [58] ré-identiﬁent les personnes dans un scénario de vidéo-surveillance
multi-caméras. Le suivi des personnes est réalisé par un modèle de formes des personnes.
La ré-identiﬁcation entre les diﬀérentes occurrences est réalisée à partir des points d’in-
térêt SIFT [74] détectés sur les trames des occurrences vidéo des personnes. Le problème
principal de cette approche est que le taux de bonnes ré-identiﬁcations chute quand le
nombre de personnes à retrouver augmente. Il est compris entre 30% et 65% selon le
choix des paramètres. Plus récemment, Gandhi et al. [40] ré-identiﬁent les personnages
du ﬁlm "Rope" d’Alfred Hitchcock (1948) en utilisant un modèle d’apparence basé sur
des ellipses de couleurs. Cette approche n’utilise pas de détecteur de personnes, mais fait
glisser une fenêtre dans l’image et calcule le modèle d’apparence dans cette fenêtre pour
chaque position. Si le modèle correspond à celui d’une des personnes, la position de la
personne est alors conservée. Cette approche permet de retrouver les personnes dans de
nombreux cas avec une certaine résistance à l’occultation. En revanche, l’approche génère
de nombreuses fausses détections. Gheissari et al. [41] proposent d’utiliser une signature
invariante à l’illumination et à la pose pour comparer les diﬀérentes parties du corps des
personnes. Cette signature est générée en combinant à la fois des informations de couleur
et de structure (position des membres du corps des personnes). Les informations de cou-
leur, représentées dans l’espace de couleur HSV (hue saturation value), sont décrites par
un histogramme de teintes et de saturations. Les informations structurelles sont obtenues
en sur-segmentant le corps de la personne et en regroupant au ﬁl des trames les bords
saillants. Cette approche a tendance à regrouper les personnes ayant les mêmes poses plu-
tôt que selon les identités [41]. Schwartz et al. [97], plus orientés vers la reconnaissance
faciale, proposent une approche basée sur la forme, la texture et les informations de cou-
leur pour ré-identiﬁer les personnes. Les informations de forme sont extraites d’un HOG
et les informations de texture sont extraites à l’aide de LBP. Enﬁn, les informations de
couleur sont obtenues en faisant la moyenne sur des blocs de pixels. La ré-identiﬁcation se
base quant à elle sur la méthode des moindres carrés partiels aﬁn de pondérer la décision
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en fonction des trois caractéristiques. Les travaux de Truong Cong et al. [102, 103] pro-
posent la ré-identiﬁcation de passagers dans un wagon de train muni de deux caméras. Les
connaissances a priori des caractéristiques du wagon permettent d’extraire les passagers
malgré des conditions d’éclairage très variées. Pour chaque personne, un histogramme de
couleurs, un spatiogramme et un chemin-couleur sont évalués. Les spatiogrammes ont été
déﬁnis par Elmongui et al. [33], qui les proposent pour le classement et la recherche dans
des bases de données numériques. Leurs performances sont comparées, dans l’approche
de Truong Cong et al., pour la ré-identiﬁcation avec les histogrammes de couleurs et les
chemin-couleur. Dans ces conditions, les histogrammes de couleurs ne permettent pas de
bien ré-identiﬁer les personnes. Cela peut s’expliquer par les variations importantes de
l’illumination entre les caméras du système. En revanche, les spatiogrammes permettent
d’obtenir les meilleurs résultats, suivis de près par les chemin-couleur. De nombreuses ap-
proches se basent sur des histogrammes pour ré-identiﬁer les personnes [102, 103, 97, 53].
Dans les travaux de Schwartz et al. [97] et Hirzer et al. [53], les histogrammes produisent
de bons taux de ré-identiﬁcation. Comme nous l’avons vu dans plusieurs approches pré-
sentées précédemment, les histogrammes peuvent prendre diﬀérentes formes selon le type
de données qu’ils contiennent.
2.2.1 Les histogrammes de couleurs et leurs extensions
Les histogrammes trouvent de nombreuses utilisations dans plusieurs domaines. Es-
sentiellement, ils servent à résumer des observations en les catégorisant dans diﬀérentes
partitions (ou classes) : pour chaque partition, on conserve une information de comptage
du nombre d’occurrences de cette partition constatées dans les observations.
Dans le domaine de la vision par ordinateur, il est courant de recourir aux histo-
grammes de couleurs. Leur popularité vient du faible coût calculatoire de construction,
de leur faible coût mémoire, ainsi que de la description synthétique qu’ils donnent d’un
phénomène. Ainsi, un histogramme h peut se déﬁnir de la manière suivante :
h(b) =< nb >, b = 1, . . . , B (2.1)
où B est le nombre de partitions de l’histogramme et nb le nombre d’observations de
la partition b. Par exemple, les histogrammes de couleurs classiques renseignent, pour
chaque partition (qui correspond à un intervalle de couleurs), le nombre de pixels de la
partition trouvés dans une image ou une région d’image. Les histogrammes de couleurs
résument donc la distribution des couleurs d’une image ou d’une région d’image. Leur
inconvénient principal réside dans le fait qu’un histogramme perd complètement toute
information spatiale (agencement des pixels) présente dans une image.
Il est possible de réaliser des opérations sur les histogrammes. Une opération clas-
sique sur les histogrammes consiste à les normaliser, c’est-à-dire à rendre la somme des
données de comptage égale à 1. Pour cela, le nombre d’observations de chaque parti-
tion est divisé par le nombre total d’observations. Ainsi, les valeurs de comptage pour
chaque partition peuvent être interprétées comme des pourcentages, ce qui permet de
comparer des histogrammes construits sur des échantillons de tailles diﬀérentes. Dans
le cas d’images, cela permet de comparer des histogrammes construits sur des images
de dimensions diﬀérentes. Pour ces comparaisons, diverses métriques permettent de me-
surer la distance entre deux histogrammes. À partir de ce socle simple, de nombreuses
variations des histogrammes ont été mises au point pour conserver plus d’informations
relatives au phénomène étudié.
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Les spatiogrammes
Les spatiogrammes de couleurs [33] ont la particularité de conserver, en plus des don-
nées de comptage, une information spatiale sur la position moyenne des pixels contenus
dans chaque partition. En eﬀet, la distribution des pixels dans les partitions des his-
togrammes se retrouve à l’identique dans les partitions des spatiogrammes. En plus de
cette position moyenne, la covariance de la position spatiale (x, y) des pixels de chaque
partition est aussi conservée sous la forme d’une matrice de covariances :[
cov(x, x) cov(x, y)
cov(y, x) cov(y, y)
]
(2.2)
Cette matrice permet de connaître la dispersion de chaque partition de couleur dans
l’image. Elle est symétrique car cov(x, y) = cov(y, x). À titre d’illustration, l’information
spatiale conservée dans chaque partition du spatiogramme peut être représentée par
une ellipse centrée sur la position moyenne, de taille cov(x, x) pour le grand axe et
cov(y, y) pour le petit axe, et d’orientation cov(x, y). Notons que cov(x, x) = var(x)
et cov(y, y) = var(y). Des mesures de similarité dédiées permettent de comparer les
spatiogrammes en tenant compte des informations spatiales des pixels.
Figure 2.6 – Exemple d’images produisant des histogramme de couleur identiques, mais
des spatiogrammes diﬀérents. L’image de droite a été obtenue en mélangeant les pixels
de l’image de gauche.
Par exemple dans la Figure 2.6, montrant deux images visuellement diﬀérentes mais
composées exactement des mêmes pixels agencés diﬀéremment, les histogrammes de cou-
leurs construits sur ces deux images seront identiques. En revanche, les spatiogrammes
construits sur ces mêmes images seront diﬀérents. De plus, en comparant des spatio-
grammes construits sur ces images, on obtiendra une faible similarité. Du fait que les
spatiogrammes sont construits en ajoutant des informations aux histogrammes de cou-
leurs, soulignons que les spatiogrammes contiennent les histogrammes de couleurs.
Les tempogrammes
Dans le cas de données susceptibles de varier dans le temps, les tempogrammes
conservent des informations temporelles sur la localisation dans le temps des données
comptées [45]. Historiquement, les tempogrammes ont été utilisés à l’origine dans le do-
maine de l’analyse musicale et du son [66]. En vision par ordinateur, les tempogrammes
ont été très peu utilisés. Ceci est dû au fait que de nombreux algorithmes de vision
se basent sur des images, sans information temporelle. En revanche, cette information
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temporelle est utile dès lors que l’on s’intéresse à l’analyse de la vidéo, composée d’une
séquence d’images ordonnées temporellement.
2.2.2 Mesures de distance entre histogrammes
Il existe de nombreuses mesures de distance déﬁnies pour les histogrammes et leurs
extensions. Ces mesures ne présentent pas toutes les propriétés mathématiques des dis-
tances ; dans ce cas, nous parlons plutôt de dissimilarité. Une distance d doit satisfaire
les conditions suivantes sur un ensemble noté E :
— séparation : ∀a, b ∈ E : a = b⇔ d(a, b) = 0
— symétrie : ∀a, b ∈ E : d(a, b) = d(b, a)
— inégalité triangulaire : ∀a, b, c ∈ E : d(a, b) + d(b, c) ≥ d(a, c)
L’une des distances les plus utilisées est la distance euclidienne. Dans un premier
temps, nous nous intéressons aux métriques permettant de comparer deux histogrammes
entre eux. Plus tard dans nos travaux, nous décrivons une vidéo à l’aide de plusieurs
histogrammes rangés dans une séquence (éléments indexés par les entiers naturels). Nous
nous intéressons donc ici à la comparaison d’ensembles d’histogrammes, nous étudions
les approches d’alignement de séquences.
Distance euclidienne
En mathématiques, la distance euclidienne de est la distance usuelle entre deux points
telle que l’on pourrait la mesurer avec une règle, et qui est donnée par le théorème de
Pythagore. Dans la littérature plus ancienne, cette métrique est appelée la mesure de
Pythagore.
Soient deux points P et P ′ déﬁnis dans un espace en dimensions n :
de(P, P ′) =
√√√√ n∑
i=1
(Pi − P ′i )2 (2.3)
où Pi et P ′i sont les positions des points P et P
′ pour la ième dimension.
La distance donnée par l’Équation 2.3 peut être utilisée sur des histogrammes ayant
le même nombre de partitions. Dans ce cas, cela revient à faire la racine carrée de la
somme des diﬀérences au carré des diﬀérentes valeurs qui composent les histogrammes.





(nb − n′b)2 (2.4)
où B est le nombre de partitions des histogrammes et nb (respectivement n′b) est la valeur
associée à la partition b de h (respectivement h′).
Coeﬃcients de Bhattacharyya
Les coeﬃcients de Bhattacharyya [19] sont une mesure approximative de la quantité
de recouvrement entre deux échantillons statistiques. Les coeﬃcients sont utilisés pour
obtenir la mesure de Bhattacharyya db. Ces coeﬃcients peuvent être utilisés pour dé-
terminer la dissimilarité entre les deux échantillons via leur représentation sous forme
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d’histogrammes. Le calcul des coeﬃcients de Bhattacharyya utilise une forme rudimen-
taire d’intégration du recouvrement des deux échantillons [19].





nb × n′b (2.5)
Le résultat de cette formule est grand quand chaque partition a des observations dans les
deux histogrammes simultanément, et plus grand encore quand les partitions contiennent
un large recouvrement.
La mesure de Bhattacharyya vaut 0 s’il n’y a aucun recouvrement. Cela est dû à
la multiplication lors de la comparaison du nombre d’observations de chaque partition.
Dans ce cas, cela signiﬁe que les deux histogrammes sont parfaitement séparés.
Distance du χ2
À la diﬀérence des coeﬃcients de Bhattacharyya, la distance du χ2 [67], dχ2 permet








dχ2 est nulle si les deux échantillons comparés sont identiques. Les diﬀérences en nombre
d’observations dans une partition des deux histogrammes sont accentuées par le carré. Le
dénominateur a pour rôle de pondérer cette diﬀérence par le nombre total d’observations
considérées dans la partition. Cela permet de limiter l’inﬂuence des petites diﬀérences
dans des partitions contenant un grand nombre d’observations [86].
Distance de Mahalanobis
La distance de Mahalanobis dm est une statistique descriptive qui fournit une me-
sure relative de la distance entre des données et une référence. Elle a été introduite par
P.C. Mahalanobis en 1936 [75]. La distance de Mahalanobis est utilisée pour identiﬁer
un échantillon inconnu en estimant sa dissimilarité avec des un échantillon connu. Elle
diﬀère de la distance euclidienne en prenant en compte la corrélation de l’ensemble des





(µb − µ′b)tΣˆ−1b (µb − µ′b) (2.7)
où B est le nombre de partitions des histogrammes h et h′, µb et µ′b sont leurs moyennes







où Σb et Σ′b sont les covariances respectives des histogrammes pour leur b
ième partition.
La distance de Mahalanobis prend en compte la variance entre les partitions des deux
histogrammes. Elle prend aussi en compte la diﬀérence de l’orientation de la variance
entre deux histogrammes. De plus, la mesure de dissimilarité est faible si les données des
deux histogrammes ne sont pas corrélées. En résumé, la distance de Mahalanobis permet
de mesurer la corrélation entre les deux histogrammes.
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Divergence Kullback-Leibler
Dans la théorie des probabilités et de l’information, la divergence de Kullback-Leibler
(KL) [65, 64] est une mesure asymétrique de la diﬀérence entre deux distributions de
probabilités P et Q. La divergence de KL est un cas particulier d’une classe plus large
de divergences appelées les f-divergences. Elle a été introduite par Solomon Kullback
et Richard Leibler en 1951 comme divergence directrice entre deux distributions. De
façon formelle, la divergence de KL de Q par rapport à P , notée DKL(P ||Q), mesure
l’information perdue quand Q est utilisé pour estimer P . Pour deux distributions de








Une autre manière de voir cette divergence est que DKL mesure le nombre de bits
attendus pour coder un échantillon de P en utilisant un code basé sur Q au lieu d’utiliser
un code basé sur P . De façon classique, P représente la "vraie" distribution des données
ou d’observations et la mesure Q représente description ou une approximation de P .
Bien qu’elle soit souvent utilisée comme métrique ou distance, la divergence de KL
n’est pas une distance au sens mathématique. En eﬀet, elle n’est pas symétrique : la DKL
de P vers Q est généralement diﬀérente de la DKL de Q vers P . De plus, la DKL ne
satisfait pas l’inégalité triangulaire.
Nous avons présenté cinq mesures classiques pour comparer les histogrammes. En
conclusion, si l’on souhaite prendre en considération la corrélation entre les partitions
correspondantes dans les deux histogrammes, il faudra s’intéresser à la distance de Bhat-
tacharyya. Si on souhaite avoir une distance qui dont la valeur ne dépende pas des tailles
des partitions, la distance du χ2 semble idéale. Aﬁn de mettre en évidence que les his-
togrammes sont issus d’une même distribution statistique, il est possible d’utiliser la
distance de Mahalanobis ou la divergence de Kullback-Leibler. La distance de Mahala-
nobis semble algorithmiquement plus simple que celle de Kullback-Leibler. Notre travail
s’inspire de la distance du χ2 et de la mesure de Mahalanobis pour déﬁnir une mesure
de similarité entre les histogrammes spatio-temporels (cf. Section 4.4).
2.2.3 Distance entre séquences
Nous avons vu comment mettre en correspondance deux histogrammes. Une séquence
vidéo pouvant être représentée par plus d’un histogramme, il est nécessaire de pouvoir
mettre en correspondance deux ensembles d’histogrammes. Il existe plusieurs familles
d’approches pour comparer des ensembles de symboles discrets (historiquement : des
chaînes de caractères). Une première famille d’approches utilise les paires, prises dans les
deux collections qu’on cherche à comparer, et propose une mesure de distance basée sur les
distances entre les paires ; on parle de comparaison "deux à deux" (pairewise comparison
en anglais). Dans ce cas, la notion de séquence est ignorée. Une seconde famille d’ap-
proches cherche le nombre minimum d’opérations d’insertions, de suppressions et de sub-
stitutions nécessaires aﬁn de passer d’une séquence à l’autre [50, 69, 22, 11, 70, 27, 109].
Cette famille contient les diﬀérentes distances d’édition, la plus connue étant la distance
d’édition de Levenshtein [69]. La distance d’édition trouve de nombreuses applications
dans l’analyse de texte. Enﬁn, une dernière famille d’approches considère les collections
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comme des séquences d’éléments et propose de trouver l’alignement optimal aﬁn de pro-
poser une mesure de distance.
La comparaison par paires ne suppose pas que les éléments de l’ensemble soient or-
donnés d’une quelconque manière. Cela est particulièrement utile dans le cas où il n’y a
aucune manière évidente de trier les éléments. Par exemple, si on compare deux ensembles
d’images, il est diﬃcile de justiﬁer d’un ordonnancement particulier de celles-ci. Dans le
cas de comparaisons par paires, toutes les paires d’éléments sont choisies et comparées
pour établir la distance globale entre les deux collections. Cette famille ne nous intéresse
pas dans le contexte de nos travaux, du fait que nous souhaitons tirer avantage de la
notion de séquence.
La distance de Hamming [50] entre deux séquences de symboles discrets (e.g. chaînes
de caractères) de même longueur est le nombre de positions où les symboles sont dif-
férents. En d’autres termes, la distance de Hamming mesure le nombre minimum de
substitutions nécessaires pour transformer une chaîne en l’autre. Ou encore, elle mesure
le nombre minimum d’erreurs qui auraient transformé une chaîne en l’autre. La distance
de Damerau-Levenshtein [22] (du nom de Frederick J. Damerau et Vladimir I. Leven-
shtein) est une distance entre deux chaînes de caractères, donnant le nombre minimum
d’opérations nécessaires pour transformer une chaîne en une autre. Ces opérations sont
l’insertion, la suppression ou la substitution d’un caractère, ou la transposition de deux
caractères adjacents. Dans l’article [27], Damerau distingue ces quatre opérations d’édi-
tion, et aﬃrme qu’elles correspondent à plus de 80% des fautes d’orthographes commises
dans les textes. L’article de Damerau considère les fautes d’orthographes qui pourraient
être corrigées par au plus une opération d’édition. Le nom de distance de Damerau-
Levenshtein est utilisé pour faire référence à la distance de Levenshtein prenant en compte
la transposition.
Similarité de Jaro–Winkler
La similarité de Jaro–Winkler [109] est une mesure de similarité entre deux chaînes de
caractères. Il s’agit d’une variante de la similarité de Jaro [55, 56], et est principalement
utilisée pour détecter la duplication. Le score est normalisé pour que 0 dénote l’absence
de similarité et 1 une correspondance exacte. Enﬁn, cette similarité est bien adaptée pour
les chaînes relativement courtes telles que les noms de personnes.













où |C1| et |C2| sont les longueurs des chaînes de caractères, m est le nombre de caractères
correspondant et t est le nombre de transpositions. Deux caractères identiques de C1 et
de C2 sont considérés comme correspondant si leur éloignement γ (i.e. la diﬀérence entre







Le nombre de transpositions est obtenu en comparant le iième caractère correspondant
de C1 avec le iième caractère correspondant de C2. Le nombre de fois où ces caractères
sont diﬀérents, divisé par deux, donne le nombre de transpositions.
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Table 2.2 – Exemple de dot-matrix comparant les séquences de texte "histogramme" et
"spatiogramme".
La méthode introduite par Winkler utilise un coeﬃcient de préﬁxe p qui favorise les
chaînes commençant par un préﬁxe de longueur l (avec l ≤ 4). En considérant deux
chaînes C1 et C2, leur similarité de Jaro-Winkler SJW est :
SJW = SJ + (l × p(1− SJ)) (2.12)
où SJ est la similarité de Jaro entre C1 et C2, l est la longueur du préﬁxe commun
(maximum 4 caractères), et p est un coeﬃcient qui permet de favoriser les chaînes avec
un préﬁxe commun. Winkler propose pour valeur p = 0, 1.
Nous avons présenté plusieurs approches de mise en correspondance de séquences.
Nous nous intéressons maintenant à la dernière famille d’approches, basées sur l’aligne-
ment de séquences.
Approche dot-matrix
L’approche dot-matrix [42] peut être utilisée pour identiﬁer de façon visuelle certaines
propriétés dans des séquences. Par exemple, en l’absence de bruit, les insertions, les
suppressions, les répétitions, les répétitions inversées sont facilement identiﬁables à l’aide
dot-matrix. Pour construire une telle matrice, les deux séquences sont placées dans la
première ligne et première colonne d’une matrice à deux dimensions. Un point (dot)
est placé dans la matrice quand les caractères de ligne et de colonne correspondent. La
dot-matrix de deux séquences très proches présente essentiellement des points formant
une diagonale (cf. la sous-séquence commune "ogramme" dans l’exemple du Tableau 2.2).
Les problèmes de ce type de représentation viennent du bruit, du manque de clarté,
du manque d’intuitivité et de la diﬃculté d’en extraire un résumé statistique sur les
positions correspondantes dans deux séquences. En eﬀet cette représentation ne permet
que de comparer deux séquences que visuellement.
Dynamic time warping (DTW)
La déformation temporelle dynamique, plus connue sous son nom anglais de dynamic
time warping (DTW) [95], est un algorithme permettant de mesurer la similarité entre
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deux séquences temporelles. La similarité entre les deux séries de données peut être éta-
blie même si le phénomène étudié se déroule à des vitesses diﬀérentes dans les deux séries
d’échantillons. L’algorithme DTW peut être appliqué dans toute situation où les don-
nées peuvent être transformées en une représentation linéaire. Une application majeure
concerne la reconnaissance automatique de la parole [105], où il est nécessaire de tenir
compte de vitesses de locution très variables d’une personne à l’autre. Voici l’algorithme
permettant de la calculer :





for i = 0 to n do
dtw(i, 0)← 0;
end
for j = 0 to m do
dtw(0, j)← 0;
end
for i = 1 to n do
for j = 1 to m do
d← distance(s0[i], s1[j]);
dtw(i, j)← d+min[dtw(i− 1, j), dtw(i, j − 1), dtw(i− 1, j − 1)];
end
end
Algorithme 1 : L’algorithme DTW réalisant l’alignement de deux séquences s0 et s1.
De façon générale, DTW est une méthode qui recherche un appariement optimal entre
deux séries temporelles, sous certaines restrictions. Les séries temporelles sont déformées
par transformation non-linéaire de la variable temporelle, pour déterminer une mesure
de leur similarité, indépendamment de certaines transformations non-linéaires du temps.
L’avantage de DTW est qu’elle se base sur une opération unitaire qui est l’évaluation
de la distance entre deux éléments de la séquence, et permet ainsi la comparaison de
séquences d’éléments numériques (non-nominaux), contrairement aux autres mesures de
similarité entre chaînes de symboles nominaux.
En conclusion, dans le cas où l’on souhaite comparer deux séries d’histogrammes de
même longueur, il est possible de comparer les histogrammes situés aux mêmes positions
dans les deux séries en prenant la moyenne obtenue par une des métriques précédentes
sur tous les histogrammes. Si les deux séries ont des tailles diﬀérentes mais que les his-
togrammes sont ordonnés dans le temps (i.e. des histogrammes construits sur chaque
trame de la vidéo), il est possible d’utiliser la DTW associée à une des métriques entre
deux histogrammes précédentes. Dans nos travaux, nous utilisons la DTW comparer des
séquences d’histogrammes spatio-temporels (cf. Section 4.3.2).
2.2.4 Espace de représentation des couleurs
Nous avons vu qu’il existait de nombreuses formes d’histogramme et de nombreuses
métriques pour les comparer. Les histogrammes sont des outils généraux pour représenter
la fréquence de phénomènes.
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Dans la vision par ordinateur, on peut distinguer les objets en s’intéressant principale-
ment à leurs formes, à leurs textures ou à leurs couleurs. Nous allons nous intéresser à ces
dernières. Il existe de nombreuses façons de représenter les couleurs, on parle couramment
d’espace de représentation des couleurs.
L’œil humain
Avant de discuter de la représentation des couleurs en informatique, il est important
de rappeler comment sont perçues les couleurs par l’œil humain car de nombreux espaces
de couleurs ont été créé en s’inspirant de son fonctionnement.
L’homme perçoit une immense variété de couleurs diﬀérentes, il ne possède pourtant
que trois types de récepteurs appelés cônes ayant chacun une sensibilité plus grande à
certaines longueurs d’onde lumineuse [9] : les cônes bleus (B), les cônes verts (V) et les
cônes rouges (R). Il est courant de qualiﬁer les cônes bleus de S (pour short), les cônes
verts de M (pour medium) et rouge de L (pour long) en référence à la longueur d’onde au
maximum de sensibilité. Cette sensibilité est d’ailleurs diﬀérente d’un individu à l’autre
[104].
Chaque type de cônes en lui-même ne peut détecter qu’une couleur particulière, dans
la mesure où sa réponse ne fait que reﬂéter le nombre de photons qu’il capte, indépen-
damment de leur longueur d’onde. Un photorécepteur n’est qu’un "compteur de photons"
[32]. La perception des couleurs n’est possible qu’au niveau du cerveau par comparaison
des signaux issus de deux classes de cônes. La réponse des cônes V et R étant très proche,
ils servent principalement à détecter la structure spatiale des images.
Chez l’Homme, les cônes B sont les moins nombreux (4% à 5%), puis viennent les
cônes V et les cônes R, avec des variations inter-individuelles importantes [92]. Les cônes
forment une mosaïque avec chaque type disposé de manière aléatoire.
Représentation RVB
La représentation Rouge-Vert-Bleu (RVB, RGB en anglais) est la représentation la
plus répandue des images. Les quantités de rouge, de vert et de bleu de chaque pixel sont
exprimées indépendamment. Cependant, il a été montré qu’il existe une forte corrélation
entre les diﬀérentes valeurs pour rouge, vert et bleu [35]. Ceci est mis en évidence par
certaines méthodes permettant d’estimer la valeur d’une couleur en se basant sur la valeur
des deux autres, par exemple pour résoudre un problème de saturation des couleurs [114].
La Figure 2.7, décomposant une trame d’une émission audiovisuelle selon les canaux
rouge, vert et bleu, montre clairement que l’information portée par chaque canal est très
proche de celle portée par les autres : le journaliste reste facilement reconnaissable dans
les trois images.
Quand on calcule un histogramme de couleur sur les pixels RVB, deux approches
diﬀérentes peuvent être utilisées. L’une consiste à découper le spectre de couleurs, donc
à prendre la valeur combinée de rouge, de vert et de bleu. Une autre approche consiste à
considérer ces trois valeurs indépendamment en les séparant dans trois canaux diﬀérents,
et en construisant un histogramme monochrome pour chaque composante.
Représentation Y’UV
Y’ est la composante de luminosité et la luminance est notée Y, le symbole prime (’)
correspond à la compression gamma. La luminance correspond à la luminosité perçue,
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(a) Image originale (b) Canal rouge
(c) Canal vert (d) Canal bleu
Figure 2.7 – Décomposition d’une image selon les canaux rouge-vert-bleu.
alors que la luminosité correspond à une grandeur en électronique, i.e. la tension appliquée
sur l’aﬃchage. Le modèle Y’UV déﬁnit un espace de couleurs composé d’un canal de
luminosité (Y’) et de deux canaux de chrominances (UV). Cet espace de représentation
des couleurs a historiquement été introduit pour la télévision.
Les anciens systèmes noir et blanc utilisaient uniquement l’information de luminosité
(Y’). Les informations de couleurs (U et V) (cf. Figure 2.8) ont été ajoutées séparément
dans d’autres composantes pour assurer la rétrocompatibilité avec les aﬃchages noir et
blanc. L’espace de couleurs YUV encode la couleur d’une image en prenant en compte la
perception humaine. La contribution de chaque canal à la représentation des couleurs est
mis en évidence dans la Figure 2.9. L’espace de couleurs YUV permet de réduire la bande
passante utilisée pour la composante de chrominance tout en permettant de masquer au
maximum à l’œil humain les erreurs issues de transmission ou d’encodage. L’avantage
principal de celui-ci est qu’il est interfaçable avec de l’équipement analogique ou numé-
rique tel que des télévisions, des caméras ou des appareils photos qui se conforment au
standard Y’UV.
La transformation de RGB vers YUV s’écrit :
Y = 0, 299×R+ 0, 587×G+ 0, 114×B (2.13)
U = −0, 147×R− 0, 289×G+ 0, 436×B (2.14)
V = 0, 615×R− 0, 515×G− 0, 100×B (2.15)
Dans cette formule Y reste dans l’intervalle [0, 1], mais U et V peuvent prendre des
valeurs positives ou négatives.
YCbCr est un espace de couleur similaire à Y’UV. La formule de transformation dans
cet espace de couleur dépend de la recommandation suivie. En suivant la recommandation
Rec 601-1, nous prenons la valeur 0,2989 pour rouge, la valeur 0,5866 pour vert et 0,1145
pour bleu :
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Figure 2.8 – Exemple d’une plage U-V, où Y = 0,5, représentée à l’intérieur de la gamme
de couleurs RVB ; en noir et blanc, seule Y est utilisée, toutes ces couleurs rendent donc
le même gris.
La transformation de RGB vers YCbCr (Recommandation 601-1) s’écrit :
Y = 0, 2989×R+ 0, 5866×G+ 0, 1145×B (2.16)
Cb = −0, 1688×R− 0, 3312×G+ 0, 5000×B (2.17)
Cr = 0, 5000×R− 0, 4184×G− 0, 0816×B (2.18)
Représentation HSV
HSV (hue saturation value) et HSL (hue saturation luminance) sont les deux systèmes
de représentation de couleurs du modèle RGB par coordonnées cylindriques les plus
connus. Les deux représentations réarrangent la géométrie de RGB pour être plus intuitif
et plus perceptuellement pertinent que la représentation cartésienne sous forme de cube.
Développée dans les années 1970 pour les applications de dessins par ordinateur, HSL et
HSV sont utilisés couramment aujourd’hui pour la sélection de couleurs sur une palette
(cf. Figure 2.10), pour les logiciels d’édition d’image et un peu moins pour l’analyse
d’image et la vision par ordinateur.
HSL est composé de la teinte (hue), de la saturation et de la lumière et est aussi
souvent dénomé HLS ou TSL en français. HSV est composé de la teinte, de la saturation
et de la valeur et aussi souvent écrit HSB avec le B désignant la luminosité (brightness en
anglais) ou TSV en français. Un troisième modèle appelé HSI pour teinte, saturation et
intensité existe aussi. Cependant, même si elles sont cohérentes entre elles, ces déﬁnitions
ne sont pas standardisées et chaque abréviation peut être utilisée pour tous les modèles
présentés précédemment ou pour tout modèle cylindrique de ce type.
Dans chaque cylindre, l’angle autour de l’axe vertical correspond à la teinte (cf. Figure
2.12), la distance à cet axe à la saturation et la distance le long de cet axe à la lumière,
la valeur ou la luminosité. Soulignons que si les teintes dans HSL et HSV correspondent
au même attribut, la déﬁnition de la saturation est très diﬀérente.
Dans chaque géométrie, les couleurs primaires et secondaires additives que sont le
rouge, le jaune, le vert, le cyan, le bleu et le magenta, ainsi que des combinaisons linéaires
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(a) Image originale (b) Contribution du canal Y
(c) Contribution du canal U (d) Contribution du canal V
Figure 2.9 – Décomposition d’une image selon les canaux YUV avec mise en évidence
de la contribution de chaque canal à la représentation des couleurs.
entre paires adjacentes de ceux-ci, appelées parfois "couleurs pures", sont situées sur le
bord externe du cylindre pour une saturation de 1. Dans HSV, ces couleurs pures ont
une valeur de 1 alors que dans HSL, elles ont une valeur de 12 . De plus, dans HSV, le
mélange de ces couleurs pures avec du blanc, produisant des teintes, réduit la saturation.
Alors que dans HSL, les teintes et les ombrages ont une saturation complète, seuls les
mélanges avec du blanc et du noir, appelés tons, ont une saturation plus petite que 1.
Représentation OHTA
L’espace de représentation OHTA [83] a été créé aﬁn d’obtenir une corrélation mini-
male entre les trois canaux de couleurs. Ces derniers contiennent donc des informations
Figure 2.10 – Une roue de couleurs HSV permet à l’utilisateur de sélectionner une
multitude de couleurs.
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(a) Image originale (b) Contribution du canal L
(c) Contribution des canaux H et L (d) Contribution des canaux S et L
Figure 2.11 – Décomposition d’une image selon les canaux HSL avec mise en évidence
de la contribution de chaque canal à la représentation des couleurs.
Figure 2.12 – Teintes du cercle chromatique.
diﬀérentes. Il est diﬃcile de décrire ce que représente chaque canal car la représentation
OHTA est obtenue de façon artiﬁcielle, la Figure 2.13 donne un aperçu de la contribu-
tion de chaque canal pour représenter une couleur. En eﬀet, une analyse en composantes
principales (ACP) a été réalisée sur l’espace de couleur RVB à partir d’une collection de
8 images montrant 8 scènes diﬀérentes supposées représentatives des images naturelles
possibles [83]. Ces 8 scènes (voir Figure 2.14) montrent : un cylindre, un bâtiment public,
un bord de mer, une ﬁlle (la Figure 2.15 présente l’image originale utilisée), une chambre,
une maison, une voiture et un visage.
De cette ACP, les trois composantes principales I1, I2 et I3 ont été conservées. Ces
dernières permettent d’approximer toutes les couleurs. L’espace de couleur ainsi généré
est une transformation linéaire simple de l’espace RVB.
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(a) Image originale (b) Contribution du canal I1
(c) Contribution du canal I2 (d) Contribution du canal I3
Figure 2.13 – Décomposition d’une image selon les canaux de l’espace de représentation
OHTA avec mise en évidence de la contribution de chaque canal à la représentation des
couleurs.
Espaces physiologiques
Parmi les autres espaces de couleurs, certains essaient reproduire le fonctionnement de
l’œil humain. C’est le cas des espaces de couleurs créés par la Commission Internationale
de l’Eclairage (CIE). Les plus connus sont CIE XYZ et CIELAB.
CIE XYZ, dont le nom complet est "CIE 1931 XYZ color space", a été créé à la
ﬁn des années 1920 par Willan David Wright [111] et John Guild [46]. Leurs résultats
expérimentaux ont été combinés dans la spéciﬁcation de l’espace de couleur CIE RGB
duquel CIE XYZ a été dérivé. La contribution de chaque canal à la représentation des
couleurs est mis en évidence par la Figure 2.16. L’espace de couleur XYZ simule le
phénomène physique de perception de couleur par l’œil humain alors que l’espace de
couleur L*a*b* simule la perception des couleurs par le cerveau.
Quand l’œil humain juge de la luminosité relative de diﬀérentes couleurs dans un
environnement bien éclairé, il a tendance à percevoir la lumière dans la partie verte du
spectre comme étant plus lumineuse que celle dans le rouge et le bleu à intensité égale. La
fonction qui décrit la luminosité perçue pour les diﬀérentes longueurs d’onde est proche
de la fréquence de réponse des cônes M (cf. Section 2.2.4).
Le modèle CIE tire parti de ce fait en déﬁnissant Y comme la luminosité. Z est
quasiment égal à la stimulation du bleu, ou la réponse du cône S, et X est un mélange
linéaire des courbes de réponse des cônes choisis pour être non négatif. La valeur du tri-
stimulus XYZ est donc proche, à la réponse des cônes LMS de l’œil humain. La déﬁnition
de Y en tant que luminosité a l’avantage que pour chaque valeur de Y, le plan formé par
XZ contient toutes les chromacies 4 de celle-ci.
4. Une chromacie caractérise la couleur indépendamment de son intensité.
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Figure 2.14 – Collection d’images ayant servi pour la construction de l’espace de repré-
sentation OHTA. Ces images sont issues de l’article [83]. Les images utilisées étaient en
couleur, mais seules les versions en niveaux de gris sont facilement disponibles aujour-
d’hui.
La représentation de couleurs CIELAB, aussi appelée L*a*b*, a été créée aﬁn de
modéliser la façon dont le cerveau perçoit les couleurs. Ainsi, les couleurs sont modélisées
à partir de trois canaux. Le canal L*, contient la valeur de luminosité de 0 à 100, du plus
sombre au plus lumineux. Le canal a* contient une valeur pour l’axe rouge-vert allant
de -299 pour une couleur verte à +300 pour une couleur rouge, en passant par 0 pour le
gris. Enﬁn, le canal b* représente l’axe bleu-jaune, de la même façon que précédemment
(cf. Figure 2.17).
Les composantes a* et b* sont plus souvent notées par une valeur de +127 à -128
comportant ainsi 256 niveaux permettant d’être codées sur 8 bits en base hexadécimale
pour être corrélées avec le système RGB.
Figure 2.15 – Image originale couleur utilisée pour la construction de l’espace de repré-
sentation OHTA.
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(a) Image originale (b) Contribution du canal X
(c) Contribution du canal Y (d) Contribution du canal Z
Figure 2.16 – Décomposition d’une image selon les canaux de l’espace de représentation
XYZ avec mise en évidence de la contribution de chaque canal à la représentation des
couleurs.
Figure 2.17 – Représentation des valeurs des canaux a* et b* pour une luminance de
75% dans l’espace de représentation des couleurs L*a*b*.
Choix de l’espace de couleurs
Il existe des espaces variés pour représenter les couleurs qui composent une image.
Ces diﬀérents espaces de représentation des couleurs ont des propriétés diﬀérentes. Il
convient donc de choisir un espace de couleurs adapté à l’application envisagée. Certains
espaces de couleurs permettent de décomposer l’image selon des canaux portant des
informations sémantiquement diﬀérentes. Ce n’est pas le cas de l’espace de couleur RGB,
il convient donc de traiter cet espace de couleur comme une combinaison linéaire plutôt
que comme trois canaux distincts. Les images et les trames d’une vidéo sont couramment
encodées dans l’espace de représentation RGB. Pour les étudier dans un autre espace, il
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est nécessaire d’eﬀectuer une conversion. Cette conversion peut avoir un coût important
lorsque l’on considère une vidéo, car il est nécessaire de décoder chaque trame en RGB,
puis de la convertir dans l’autre espace de représentation. Le coût de cette conversion
dépend du nombre de trames, de leur taille, ainsi que des calculs propres à la conversion.
2.2.5 Clustering d’histogrammes
Aﬁn de ré-identiﬁer les personnes dans une vidéo, il est nécessaire de regrouper les
diﬀérentes apparitions de celles-ci. Nous avons étudié les diﬀérents types d’histogrammes
ainsi que les mesures de dissimilarités qui permettent de les comparer. Nous allons main-
tenant étudier diﬀérentes approches pour le clustering d’histogrammes.
Le regroupement (clustering) se retrouve aussi dans la littérature sous le nom de
partitionnement de données. Il est particulièrement utilisé pour la fouille et l’analyse de
données. Le regroupement vise à diviser l’ensemble des données en groupes homogènes,
pour que les données de chaque groupe (ou sous-ensemble) partagent des caractéristiques
communes, qui correspondent le plus souvent à des critères de proximité (similarité). La
méthode à appliquer pour réaliser ce regroupement est conditionnée par les propriétés
des données. Ainsi, de nombreuses méthodes de regroupement existent pour répondre
aux diﬀérents cas.
Précédemment, nous avons présenté une certaine forme de regroupement donnée par
l’ACP et l’ADL (cf. Section 2.1). Parmi les approches les plus représentatives du regrou-
pement, nous allons présenter le regroupement hiérarchique et l’algorithme k-moyennes
(k-means).
(a) Image originale (b) Contribution du canal L*
(c) Contribution des canaux L*a* (d) Contribution des canaux L*b*
Figure 2.18 – Décomposition d’une image selon les canaux de l’espace de représentation
L*a*b* avec mise en évidence de la contribution de chaque canal à la représentation des
couleurs.
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Le clustering hiérarchique
Il existe deux variantes du clustering hiérarchique [54] :
— à partir de la situation initiale où chaque élément est dans un cluster diﬀérent,
l’algorithme fusionne itérativement les clusters (approche ascendante)
— à partir de la situation initiale où tous les éléments sont dans un même cluster,
l’algorithme divise les clusters à chaque itération (approche descendante).
Pour décider de la fusion ou de la division d’un cluster (selon l’approche choisie), une
mesure de similarité entre les éléments est nécessaire. Cette mesure ne doit pas néces-
sairement être une distance, au sens mathématique. Ainsi, les mesures de similarités que
nous avons présentées à la Section 2.2.2 conviennent, après transformation en similarité,
pour réaliser ce regroupement. Cette méthode continue de fusionner ou de diviser les
clusters jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit atteint. Par exemple, dans un regroupement
hiérarchique ascendant, les groupes sont fusionnés deux par deux en minimisant l’inertie
interclasse jusqu’à atteindre un équilibre [77].
L’algorithme k-moyennes
Dans l’algorithme k-moyennes [51, 52], un cluster est représenté par un centroïde qui
est une moyenne des éléments aﬀectés au cluster. Ce centroïde ne fait pas forcément partie
des éléments de l’ensemble des données sur lequel l’algorithme est appliqué. Le nombre
de clusters k que l’on souhaite obtenir est un paramètre donné à l’algorithme. Celui-ci
va ensuite résoudre le problème d’optimisation qui est de trouver k clusters, où chaque
cluster contient les éléments tels que la distance entre ceux-ci et le centre du cluster soit
minimale. Ce problème étant NP-diﬃcile [30], une approximation est faite en initialisant
aléatoirement les k centroïdes et en cherchant un minimum local. Ainsi, il est courant
d’exécuter l’algorithme de nombreuses fois avec des initialisations diﬀérentes jusqu’à ce
que le résultat converge vers une valeur minimale.
Clustering d’histogrammes
L’algorithme k-moyennes a pour inconvénient que le nombre total de clusters doit
être déterminé a priori. De plus, il nécessite de devoir calculer un centroïde en prenant
la moyenne des éléments qui le constituent. Dans notre cas, le calcul d’un histogramme
spatio-temporel moyen n’est pas déﬁni. Ce clustering n’est donc pas adapté à notre
problème. Comme nous avons déﬁni des mesures de dissimilarité entre histogrammes et
que nous proposons dans notre approche une mesure de similarité entre histogrammes
spatio-temporels, nous allons nous intéresser au clustering hiérarchique pour eﬀectuer le
regroupement des personnes qu’ils décrivent. L’hypothèse est que chaque groupe contient
une unique identité.
2.3 Étiquetage d’ensembles
Nous avons vu comment regrouper des histogrammes en se basant sur une mesure
de similarité. Nous allons maintenant voir comment la littérature aborde le problème du
nommage des groupes à partir des éléments qui les constituent. Dans notre cas il s’agit
d’occurrences vidéo de personnes. Comme nous l’avons vu précédemment (cf. Sections 2.1
et 2.2), certaines occurrences vidéo de personnes peuvent être associées à une identité. Il
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s’agit donc d’utiliser ces identités pour déterminer l’identité globale d’un groupe. Le cas
idéal est quand toutes occurrences vidéo de personnes d’un groupe ont la même identité.
Les approches de l’état de l’art traitant ce problème [93] sont pour la plupart basées sur
le vote. Celui-ci trouve ses fondements dans la théorie des jeux et dans le domaine de
la politique, plus précisément dans le cadre de la démocratie. Une majorité est déﬁnie
comme le sous-ensemble contenant le plus d’éléments d’un ensemble [10]. On distingue
principalement deux grandes méthodes de scrutin : l’élection à la majorité relative et
l’élection à la majorité absolue [10]. Dans ces deux méthodes, l’élection est remportée
par le choix le plus fréquent. Dans une élection à la majorité relative, le choix le plus
fréquent remporte automatiquement l’élection. Dans celle à la majorité absolue, le choix
le plus fréquent doit représenter au moins la moitié des votes, sans cela l’élection n’est pas
validée. Ainsi, une élection à la majorité absolue peut échouer et ne pas donner d’issue. Le
résultat d’une élection associe la majorité avec un score. Celui-ci est calculé en comptant
le nombre de voix reçues par la majorité divisé par le nombre total de votants [10].
2.4 Synthèse de l’état de l’art
Nous avons vu qu’il est possible d’aborder le problème de la reconnaissance de per-
sonnes de façon locale ou de façon globale. Les approches globales permettent de mieux
reconnaitre les personnes car elles ont accès à des caractéristiques plus précises des per-
sonnes. Elles nécessitent néanmoins d’avoir une prise de vue de bonne qualité pour que
ces caractéristiques soient exploitables.
Parmi les approches locales, nous distinguons les approches dynamiques basées sur
la vidéo des approches statiques qui considèrent les images ou les trames de la vidéo
indépendamment. Les approches dynamiques sont relativement peu nombreuses. Elles
bénéﬁcient pourtant de l’accès à l’information temporelle que l’on peut supposer utile
pour reconnaitre une personne. Ces méthodes se basent pour la plupart sur les approches
statiques pour eﬀectuer la reconnaissance de la personne et souﬀrent donc en partie
des limitations de celles-ci. Rappelons que les limitations principales des approches de
reconnaissance concerne le sujet (posture, pilosité, bijoux, etc.) et les conditions de prise
de vue (éclairage, bruit, angle par rapport au sujet, etc.). De ce fait, toutes les occurrences
d’une personne ne peuvent être reconnues.
Nous proposons alors de tirer proﬁt de l’aspect temporel pour reconnaître les per-
sonnes dans une vidéo. Pour cela, nous proposons de regrouper les occurrences vidéo
d’une même personne. Nous avons montré que pour eﬀectuer une telle ré-identiﬁcation
les approches globales basées sur des histogrammes donnent de bons résultats. Nous nous
sommes ainsi inspirés de ces approches pour déﬁnir un nouveau type d’histogramme qui
tire proﬁt à la fois de données spatiales et de données temporelles. Ils sont construits
sur les trames de la vidéo, représentées dans l’espace de couleur RGB, considérées de
façon linéaire. Cela permet d’éviter les coûts de conversion vers d’autres espaces de re-
présentation. Le problème des conditions d’éclairage ne se pose pas vraiment dans les
émissions audiovisuelles, cet aspect étant bien maitrisé par les équipes de tournage, dans
l’environnement contrôlé qu’est le studio de télévision.
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Chapitre 3
Mise en perspective de nos
contributions
Nous avons présenté l’état de l’art permettant de justiﬁer notre approche. Dans un
premier temps, nous allons formaliser les diﬀérentes notions essentielles à notre approche.
Nous allons mettre en perspective nos propositions à travers une approche de l’état de
l’art de reconnaissance de personnes à partir de la vidéo, que nous proposons d’étendre.
Avant toute chose, il est nécessaire d’introduire la notion de vidéo dont nous nous
servons dans notre travail :
Déﬁnition 1. Une vidéo Vi, appartenant à l’ensemble des vidéos du corpus, est elle-même
un ensemble ordonné de plans sij :
(Vi,≤) = {si0, si1, . . . , si|Vi|−1} (3.1)
Nous supposons que nous disposons d’un ensemble de vidéos de travail constituant
un corpus. Nous donnons la déﬁnition suivante d’un plan sj (s pour shot) de la vidéo :
Déﬁnition 2. Un plan sßj d’une vidéo Vi est déﬁni comme un ensemble ordonné de
trames contiguës acquises en continu par une même caméra :
(sij ,≤) = {ft, ft+1, . . . , ft+|si
j
|−1} (3.2)
où t est l’indice temporel correspondant au numéro de la première trame (ou frame,
en anglais) du plan d’une vidéo. Cet indice induit de fait une relation d’ordre (≤) entre
les trames d’un plan. Un plan se termine dès que la vidéo présente des trames acquises
par une autre caméra ou que la vidéo présente une coupure.
On retrouve ces deux déﬁnitions dans la plupart des systèmes de reconnaissances de
personnes dans les vidéos [116].
3.1 Approche classique de reconnaissance de personnes dans
les vidéos
Cette approche se compose de plusieurs modules (cf. Figure 3.1) [116]. Le premier
module consiste en un découpage en plans. Cela permet de découper la vidéo en segments
homogènes en termes de conditions de prise de vue et de personnes présentes. La deuxième
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Figure 3.1 – Schéma présentant une approche classique de reconnaissance de personnes
dans les ﬂux vidéo.
étape consiste à détecter les personnes dans tout le corpus. Pour cela, les approches de
l’état de l’art utilisent le plus souvent un détecteur de visages, le plus courant étant
le détecteur basé sur des pseudos caractéristiques de Haar proposé par Viola et Jones
[106]. La détection du visage permet d’extraire les personnes dans l’image. L’ensemble
des pixels qui composent la personne forment un blob :
Déﬁnition 3. Un blob est une région composées de pixels contigus qui partagent une
propriété commune.
La séquence des blobs successifs d’une personne dans un plan forment un persontrack
[31]. Ce terme anglais de persontrack ne semble pas avoir d’équivalent en français ; nous
proposons de le nommer occurrence vidéo de personne (OVP).
Déﬁnition 4. Une occurrence vidéo de personne est une séquence de blobs issus de trames
contiguës tirées d’un même plan, représentant une unique personne.
Pour isoler une occurrence vidéo de personne d’un plan de la vidéo, les détections
consécutives sont fusionnées à l’aide un algorithme de suivi. Quand plusieurs personnes
sont présentes dans un plan donné, alors le plan contient plusieurs occurrences vidéo.
Nous notons Oi l’ensemble des occurrences vidéo des personnes appartenant à la vidéo
Vi :
Oi = {o0, o1, . . . , o|Oi|−1} (3.3)
Les visages d’une occurrence vidéo de personne sont ensuite utilisés pour reconnaître
le sujet en utilisant un algorithme dédié à partir d’une base d’apprentissage contenant les
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diﬀérentes identités à reconnaître, ainsi que les descripteurs permettant d’associer une
identité à une occurrence vidéo de personne. Cette base est construite au préalable à
partir d’occurrences vidéo de personnes ou d’images de personnes annotées. L’ensemble
des identités considérées est noté :
I = {ι0, ι1, . . . , ι|I|−1} (3.4)
Cet ensemble (non ordonné) est déﬁni de manière commune à l’ensemble du corpus vidéo.
À chaque occurrence vidéo de personne est associée une identité ι. Nous déﬁnissons la
fonction id :
id : O→ I
o→ ι (3.5)
comme la fonction qui indique l’identité ι associée à l’occurrence vidéo de personne o,
dans un corpus annoté. Nous avons formalisé les notions permettant de présenter l’ap-
proche classique de reconnaissance de personnes dans les vidéos et de comprendre nos
contributions que nous allons maintenant présenter.
3.2 Proposition générale
Notre proposition générale est inspirée de l’approche classique de reconnaissance pré-
sentée à la Figure 3.2. Un premier volet (cf. Figure 3.2) s’intéresse au regroupement
des occurrences de personnes (aussi appelé ré-identiﬁcation). Elle est détaillée dans
la Partie II de nos travaux. Nous faisons l’hypothèse qu’au sein d’une vidéo, l’apparence
(visage, cheveux, costume, etc.) d’une personne ne varie pas. Nous proposons, dans le
Chapitre 4, un descripteur pour représenter chacune des occurrences vidéo de personnes,
aﬁn de les mettre en correspondance. Ce descripteur, appelé histogramme spatio-
temporel, fournit une représentation de l’aspect visuel (couleurs), spatial (positions
dans l’image), ainsi que temporel (temps d’apparition) des personnes présentes dans les
occurrences vidéo. L’objectif est de créer une signature propre à chacune, qui soit la plus
discriminante possible. Les signatures servent de base à un processus de regroupement
(clustering) dont l’objectif est de séparer les identités dans des groupes d’occurrences.
Autrement dit, l’objectif de cette étape est de ranger dans un même groupe Ω∗ι,i toutes
les occurrences de personnes d’une vidéo Vi ayant la même identité ι :
Ω∗ι,i = {o ∈ Oi|id(o) = ι} (3.6)
Notre approche est dynamique en cela qu’elle exploite l’aspect temporel des vidéos. Les
histogrammes spatio-temporels permettent dans une certaine mesure de localiser les ap-
paritions des couleurs dans une occurrence vidéo de personne et de donner des indica-
tions quant au mouvement des couleurs dans le temps et dans l’espace. La plupart des
approches de l’état de l’art ne considèrent pas le temps dans la description d’une occur-
rence d’une personne [15], elles ne donnent qu’une représentation de l’aspect visuel des
personnes.
Le second volet (cf. Figure 3.2) est consacré au nommage des personnes, en se
basant sur les groupes déﬁnis dans la partie précédente. Elle est détaillée dans la partie
III de nos travaux. Nous utilisons dans le Chapitre 6 une approche de reconnaissance de
l’état de l’art pour identiﬁer un sous-ensemble d’occurrences choisies d’un groupe, ces
identités sont propagées, avec une stratégie adaptée, à toutes les occurrences du groupe.
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La reconnaissance de personne nécessitant d’importants calculs, l’objectif est limiter le
nombre d’occurrences à considérer et de propager les identités dans les groupes. Cela
nous permet de nommer plus d’occurrences de personnes qu’une approche dépourvue de
propagation, améliore sensiblement la précision et nécessite moins de calculs. De cette
façon, la plupart des limitations de la reconnaissance sont contournées pour identiﬁer les
personnes au sein d’une même vidéo. La fonction inverse id−1 permet, à partir d’une iden-
tité ι, de retrouver l’ensemble Oι des occurrences vidéo correspondant à cette identité.
Cette fonction s’apparente à une fonction de recherche des occurrences d’une personne
dans la vidéo. L’objectif de ce travail de thèse est de proposer une approche originale pour
déﬁnir des fonctions iˆd et iˆd
−1
comme des approximations des fonctions id et id−1. Dans
les Parties II et III, nous évaluons nos propositions aﬁn de les valider expérimentalement
(respectivement dans les Chapitres 5 et 7). Dans le Chapitre 8, nous concluons en résu-
mant les points principaux de nos contributions, et nous proposons quelques perspectives
que nous allons explorer suite à ce travail.


































Figure 3.2 – Schéma présentant notre approche globale pour la reconnaissance dyna-
mique de personnes dans les ﬂux vidéo.







Approche proposée pour le
regroupement des OVP
Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de regroupement des occurrences vidéo
de personnes basée sur leur apparence globale. Pour cela, nous nous plaçons au niveau
d’une occurrence vidéo de personne dont les dimensions spatiales x et y sont normalisées.
La dimension temporelle t est également normalisée de telle sorte que les coordonnées
tridimensionnelles (x, y, t) d’un pixel dans le volume que représente l’occurrence vidéo
sont comprises entre (0, 0, 0) et (1, 1, 1) (cf. Figure 4.1).
Nous détaillons dans ce chapitre un descripteur original, l’histogramme spatio-temporel,
dédié à la représentations des personnes. Nous détaillons plusieurs manières de construire
un histogramme spatio-temporel à partir d’une occurrence de personne. Une mesure de
similarité des histogrammes spatio-temporels est déﬁnie, permettant de comparer les oc-





Figure 4.1 – Illustration de la notion d’occurrence vidéo de personne (OVP) (person-
track).
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similarité tient une place centrale dans le processus de regroupement d’occurrence de
personne en vue de la création des groupes Ωι,i déﬁnis dans l’Équation 3.6. La question
de leur complexité et discutée dans ce chapitre. Ils servent à la construction de matrices
de similarités d’occurrence de personne, qui sont à la base du clustering des histogrammes
spatio-temporels.
4.1 Histogrammes spatio-temporels
Nous déﬁnissons ici de façon formelle l’histogramme spatio-temporel qui est un des-
cripteur qui nous permet de créer une signature d’occurrence vidéo de personne. Ce
descripteur est une des contributions principales de notre travail. La déﬁnition que nous
proposons pour les histogrammes spatio-temporels est une extension des spatiogrammes
proposés dans les travaux de Truong Cong [102], eux-mêmes étant une extension des
histogrammes de couleurs classiques.
La structure de données de l’histogramme spatio-temporel hsto, construite à partir
de l’occurrence vidéo o, est déﬁnie ainsi :
hsto(b) =< nb, µb,Σb >, b = 1, . . . , B (4.1)
où nb est le nombre de pixels de la partition b (bin en anglais) et B le nombre total de
partitions. La position moyenne dans l’espace et dans le temps, µb, est déﬁnie par :
µb = (x¯b, y¯b, t¯b) (4.2)
En notant xb et yb la position normalisée des pixels de la partition dans l’occurrence
vidéo, et tb leur indice temporel normalisé, leurs valeurs moyennes sont dénotées par x¯b,
y¯b et t¯b. Σb est la matrice de covariance de ces positions spatio-temporelles :
Σb =

 cov(xb, xb) cov(xb, yb) cov(xb, tb)cov(yb, xb) cov(yb, yb) cov(yb, tb)
cov(tb, xb) cov(tb, yb) cov(tb, tb)

 (4.3)
Cette matrice de covariance est symétrique car cov(a, b) = cov(b, a). Rappelons que les
histogrammes spatio-temporels, tels que déﬁnis dans l’Équation 4.1, contiennent des spa-
tiogrammes, et de manière identique, les spatiogrammes contiennent des histogrammes
de couleurs (cf. Section 2.2.1).
4.2 Interprétations
Nous présentons ici des interprétations qu’il est possible de donner aux informations
contenues dans un histogramme spatio-temporel. Comme nous l’avons vu dans la section
précédente, un histogramme spatio-temporel conserve, pour chaque partition, le nombre
de pixels appartenant à cette partition, leur position moyenne dans l’espace et dans le
temps, ainsi qu’une matrice de covariance de ces positions.
4.2.1 Illustration
Si on considère le volume tridimentionnel que représente une occurrence vidéo de



















Figure 4.2 – Illustration de la représentation d’une partition b dans le volume tridimen-
tionnel de l’occurrence vidéo à l’aide d’un ellipsoïde.
ellipsoïde dans ce volume. Les positions moyennes x¯b, y¯b et t¯b sont le centre de la forme et
les covariances cov(xb, xb), cov(yb, yb) et cov(tb, tb) donnent les paramètres (longueurs des
demi-axes) de l’ellipsoïde. Les covariances entre les dimensions informent de l’orientation
dans l’espace de l’ellipsoïde. Cette illustration permet d’appréhender les informations
contenues dans un histogramme spatio-temporel. Cependant, cette représentation n’est
qu’une approximation, le volume de l’ellipsoïde ne correspondant pas au nombre de pixels
de chaque partition.
4.2.2 Information de mouvement
Les covariances entre les coordonnées xb, yb et tb mettent en évidence des informations
de mouvement. Les covariances cov(xb, tb) et cov(yb, tb) indiquent le sens et l’amplitude
du mouvement global de la partition. L’indice du temps étant croissant le long de la vidéo,
le signe de la covariance témoigne de la direction du mouvement. Ainsi, cov(xb, tb) > 0
(respectivement cov(xb, tb) < 0) dénote un moment de translation vers la droite (res-
pectivement vers la gauche) des pixels de la partition. De même, le signe de cov(yb, tb)
témoigne d’une translation vers le bas (valeur positive), ou vers le haut (valeur négative).
Une covariance nulle témoigne de l’absence de mouvement pour cette dimension. La co-
variance entre xb et yb indique si xb et yb varient de la même façon dans le temps. Ainsi,
si xb et yb sont tous deux croissants ou décroissants (i.e. déplacement dans le temps des
pixels de la partition selon une diagonale), la covariance sera positive. Si l’un est croissant
alors que l’autre est décroissant, la covariance sera négative.
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4.2.3 Interprétation de la dimension temporelle des HST
La distribution temporelle des pixels d’une partition peut être uniforme dans le cas
de couleurs présentes durant toute la durée de l’occurrence vidéo ; ou variable dans le cas
d’une présence ponctuelle ou discontinue de ces couleurs. Ainsi, les informations tempo-
relles (position moyenne t¯b et cov(tb, tb), correspondant à la variance de tb) contenues dans
les histogrammes spatio-temporels permettent de distinguer les schémas d’apparition des
pixels pour chaque partition (apparition ponctuelle, discontinue, persistante, etc.). La va-
riance var(tb) mesure l’étalement dans le temps des pixels de la partition, centrés sur la
moyenne t¯b. Par exemple, une présence continue se traduira par une position temporelle
moyenne t¯b proche de la moitié du temps total de la séquence, et une variance var(tb)
égale à moitié de la durée de la séquence vidéo. Une apparition ponctuelle impliquera
une moyenne t¯b centrée sur les pixels de la partition.
4.3 Stratégies de construction
L’objectif de ce travail est de proposer un descripteur pour les occurrences vidéo de
personnes permettant de discriminer les identités. Nous avons envisagé diﬀérentes repré-
sentations d’occurrences vidéo de personnes à base d’histogrammes spatio-temporels :
— représentation par un unique histogramme spatio-temporel construit par accumu-
lation des pixels de toutes les trames de l’occurrence vidéo,
— représentation par un ensemble d’histogrammes spatio-temporels construit en
échantillonnant les trames à l’aide d’une fenêtre glissante/sautante,
— représentation par un ensemble d’histogrammes spatio-temporels construits pour
chaque canal de couleur.
4.3.1 Accumulation des pixels
La construction par cumul des trames consiste à accumuler l’information issue de
chaque trame de la vidéo (cf. Figure 4.3).
hs
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Figure 4.3 – Schéma illustrant la construction d’un histogramme spatio-temporel par
accumulation des pixels de toutes les trames de la séquence vidéo.
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Cela revient à ranger les pixels de chaque trame dans le même histogramme. L’ap-
proche par cumul a l’avantage d’être relativement robuste face aux trames bruitées
(trames contenant un ﬂash, problèmes d’encodage, etc.), selon la proportion de celles-
ci. En eﬀet, le bruit devrait théoriquement se retrouver dans des partitions spéciﬁques.
L’avantage du cumul est que les partitions correspondant aux bruits seront marginalisées
dans la description de l’occurrence. Cependant, l’inconvénient de cette approche est que
lorsque deux histogrammes spatio-temporels sont construits à partir de séquences vi-
déo de longueurs diﬀérentes, l’étape de normalisation modiﬁe les échelles temporelles, et
biaise l’évaluation de similarité. Ce problème peut être contourné par l’utilisation d’une
fenêtre glissante.
4.3.2 Fenêtre glissante
La construction par fenêtre glissante consiste à construire un ensemble d’histogrammes
spatio-temporels pour décrire l’occurrence vidéo, en utilisant une fenêtre temporelle, de
taille ﬁxe (n trames), qui "glisse" le long de la vidéo selon un décalage k donné. De cette
manière, un histogramme spatio-temporel est construit pour les sous-séquences corres-
pondant à chaque position de la fenêtre. Cette approche est plus coûteuse en termes de
calcul que la construction par cumul, car la plupart des trames sont utilisées plusieurs fois
pour la construction. Il y a un chevauchement important dans les positions successives de
la fenêtre. La taille du chevauchement entre deux positions successives de la fenêtre est










Figure 4.4 – Schéma illustrant la construction de plusieurs histogrammes spatio-
temporels sur une fenêtre de n trames glissant le long de l’occurrence vidéo avec un
décalage de k trames.
longueur, contrairement à la construction par cumul.
L’avantage de cette approche est que la taille des segments est ainsi la même pour
chaque histogramme spatio-temporel, et l’évaluation de la similarité ne souﬀre pas du
biais de la construction par cumul. Sans cette échelle de temps commune, le même phé-
nomène étudié dans deux séquences vidéo se déroulerait à des vitesses diﬀérentes si les
séquences ont des longueurs diﬀérentes.
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Ainsi, utiliser une fenêtre de taille constante permet de modéliser les vidéos avec une
même échelle temporelle commune. Le choix de la longueur de la fenêtre est un des deux
paramètres de cette stratégie. Fixer la taille maximale de la fenêtre à la longueur de la
séquence vidéo la plus courte du corpus oﬀre l’avantage qu’aucune vidéo ne sera plus
courte que la longueur de la fenêtre. Cependant, cette approche est discutable car les
phénomènes temporels étudiés ont une forte probabilité d’être répartis dans plusieurs








Figure 4.5 – Schéma illustrant la construction de plusieurs histogrammes spatio-
temporels sur une fenêtre sautante, de taille n trames, le long de l’occurrence vidéo.
Nous envisageons la construction d’histogrammes spatio-temporels par fenêtre sau-
tante comme alternative à la construction par fenêtre glissante. Il s’agit du cas particulier
de la fenêtre glissante où n = k. Dans le cas d’une fenêtre sautante, il n’y a ainsi aucun
chevauchement dans les positions successives de la fenêtre, sauf éventuellement pour une
position si l’intervalle entre l’avant-dernière position de la fenêtre et la ﬁn de l’occurrence
vidéo de personne est inférieur à la taille d’une fenêtre. Dans ce cas, la dernière position
de la fenêtre sera calculée pour que la ﬁn de la dernière fenêtre coïncide avec la ﬁn de la
séquence vidéo. Ce cas de ﬁgure est illustré dans la Figure 4.5 pour hst3 qui chevauche
en partie la fenêtre utilisée pour la construction de hst2. Cette approche ne résout pas
le fait que les phénomènes temporels risquent d’être répartis dans plusieurs fenêtres de
façon arbitraire.
Enﬁn, le choix de la stratégie de comparaison se pose de nouveau. Nous avons pour
chaque occurrence vidéo de personne un ensemble, de taille variable (selon la durée de
l’occurrence vidéo de personne considérée) d’histogrammes à comparer. Pour répondre
à ce problème, nous avons présenté les mesures de similarités permettant de comparer
une séquence quelconque de taille n avec une autre de taille m (cf. Section 2.2.3). Par
exemple, l’algorithme de Dynamique Time Warping peut convenir pour répondre à ce
problème.
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4.3.4 Séparation des canaux colorimétriques
La construction séparée à partir des canaux est une stratégie orthogonale à celles
présentées précédemment. Il s’agit de traiter séparément les diﬀérentes dimensions de
l’espace de représentation des couleurs. Par exemple, dans le cas de l’espace de couleur
RVB, les trois canaux de couleurs R, V et B peuvent être utilisés séparément. Cette
méthode se retrouve, comme nous l’avons vu précédemment, souvent dans la littérature
[108]. Cependant, les avantages de cette approche sont encore sujets à débat. Séparer les
trois canaux pour les traiter indépendamment plutôt qu’en spectre de couleur revient à
supposer que les diﬀérents canaux sont porteurs d’informations diﬀérentes. Or, l’espace
de représentation RVB est très fortement corrélé, comme indiqué à la Section 2.2.4, les
canaux sont donc porteurs d’informations liées. Il est possible d’utiliser une des stratégies











Figure 4.6 – Schéma illustrant la construction d’histogrammes spatio-temporels pour
chaque canal et par accumulation des pixels sur les trames de la vidéo
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le coût calculatoire par le nombre de canaux considérés.
4.4 Mesure de similarité
Nous déﬁnissons maintenant une mesure de similarité destinée à comparer les histo-
grammes spatio-temporels. Cette mesure permet de comparer les occurrences vidéo de
personnes d’une même vidéo Vi. Nous nous inspirons pour cela de la métrique utilisée
par les spatiogrammes, en y incluant la dimension temporelle [103]. Plusieurs mesures de
similarité entre les histogrammes spatio-temporels ont été envisagées et testées. Comme
nous l’avons vu dans la Section 4.1, les histogrammes spatio-temporels combinent des
données de comptage de l’observation des couleurs avec des mesures sur la distribution
spatio-temporelle de ces observations. Ainsi, les mesures de similarité que nous proposons
intègrent les similarités entre les données de comptage et entre les caractéristiques des
distributions.
Aﬁn de vériﬁer si deux histogrammes sont issus d’une même distribution statistique,
il est possible d’utiliser la distance de Mahalanobis (cf. Section 2.2.2). Pour mémoire,
cette distance mesure la probabilité que la distribution dans l’espace et dans le temps
de deux histogrammes spatio-temporels suivent la même distribution gaussienne. Dans
notre cas, il s’agit d’une distance ψb inspirée de la distance de Mahalanobis, mesurant la
similarité de la partition d’indice b dans les deux histogrammes spatio-temporels.
ψb = 1−
√
(µb − µ′b)tΣˆ−1b (µb − µ′b) (4.4)







Soulignons que la distance de Mahalanobis sert ici à évaluer une similarité. Pour cette
raison, nous utilisons son complément à 1.
La distance du χ2 a la propriété de fournir une mesure de la dissimilarité entre deux
partitions qui est proportionnelle à la taille de celles-ci. Cette propriété est intéressante
en cela qu’une partition de taille importante, avec une diﬀérence relativement faible d’un
histogramme spatio-temporel à l’autre, inﬂuera peu sur la mesure. Nous déﬁnissons la
distance χ2b entre deux partitions (notez l’absence de somme), portant le même indice b,







La distance du χ2 est aussi utilisée sous forme de similarité. Les distances du χ2 et de
Mahalanobis permettent de tenir compte d’aspects diﬀérents des histogrammes. Nous
proposons ainsi une combinaison multiplicatrice de la mesure donnée par la similarité
du χ2 et la similarité de Mahalanobis. Une similarité est utile pour réaliser le clustering
hiérarchique d’histogrammes spatio-temporels. Ainsi, la mesure de similarité entre deux





ψb × χ2b(nb, n′b) (4.7)
Pour mémoire, ces distances, mesurées entre deux histogrammes normalisés, donnent des
valeurs dans l’intervalle [0, 1]. Leur produit est donc aussi dans l’intervalle [0, 1].
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Cette métrique est utilisée dans notre approche pour estimer la similarité de deux his-
togrammes spatio-temporels représentant des occurrences vidéo de personnes, et ainsi éta-
blir une correspondance entre ces occurrences pour la ré-identiﬁcation. Notre hypothèse
est que la similarité s(hsto, hsto′) est grande (proche de 1) quand id(o) = id(o′), c’est-
à-dire quand les deux occurrences correspondent à une même personne. Au contraire,
cette similarité devrait être faible (proche de 0) quand id(o) 6= id(o′). Nous rappelons la
nécessité de comparer des occurrences vidéo de personnes provenant d’une même vidéo
Vi pour que l’apparence globale des personnes ne varie pas.
4.5 Complexité
Après avoir présenté les diﬀérentes stratégies possibles pour la construction des his-
togrammes spatio-temporels, nous allons maintenant nous intéresser à la complexité de
chacune. La complexité des histogrammes spatio-temporels est comparable aux autres
approches qui considèrent la composante temporelle des vidéos comme le cumul de spa-
tiogrammes et le cumul d’histogrammes. Nous nous intéressons aux coûts des plusieurs
aspects : la construction et la comparaison. En ce qui concerne la construction, le coût
calculatoire ainsi que le coût en espace mémoire est étudié. Pour la comparaison, seul
le coût calculatoire est considéré car son coût mémoire peut être déduit de celui de la
construction.
4.5.1 Complexité de la construction
Pour construire un histogramme de couleurs sur une séquence vidéo, il est nécessaire
de parcourir tous les pixels de chaque trame, qui composent cette séquence vidéo. Chaque
pixel est comptabilisé dans la partition de l’histogramme qui correspond à sa couleur.
Une fois que tous les pixels de la vidéo ont été comptés, il est nécessaire de parcourir
toutes les partitions b pour normaliser les données de comptage par le nombre total de
pixels.
Les spatiogrammes prennent en compte la position des pixels dans chaque trame en
plus des données de comptage. Pour chaque pixel, la position moyenne x¯b et y¯b de la
partition est mise à jour pour prendre en compte la position x, y de ce nouveau pixel. Le
calcul des covariances doit aussi être mis à jour avec les coordonnées de ce pixel. Cela
introduit de nouveaux calculs lors de l’étape de ﬁnalisation pour terminer le calcul des
covariances.
Les histogrammes spatio-temporels prennent en compte, en plus des positions spa-
tiales x, y la position temporelle t de chaque pixel (cf. Section 4.1). Il convient donc de
mettre à jour, dans chaque partition, la moyenne t¯b ainsi que les 3 covariances supplémen-
taires associées à cette dimension. Le coût de construction par cumul des histogrammes
spatio-temporels et des spatiogrammes est ainsi similaire.
Le coût calculatoire Tcumul(p, f,B) de la construction des histogrammes spatio-temporels,
des spatiogrammes et des histogrammes de couleurs peut être estimé en utilisant la for-
mule suivante :
Tcumul(p, f,B) = O(f × p+B) (4.8)
où p est le nombre de pixels par trame, f le nombre de trames et B le nombre de partitions
de l’histogramme considéré.
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Les trames, d’une séquence vidéo peuvent être représentées indépendamment les unes
des autres par plusieurs spatiogrammes ou plusieurs histogrammes de couleurs. Dans ce
cas, le coût calculatoire de la construction est plus élevé car à chaque trame est associé
à un descripteur. Il est donc nécessaire de réaliser l’étape de ﬁnalisation des calculs
(terminer le calcul des covariances et normaliser les partitions). La formule estimant le
coût calculatoire Tind(p, f,B) de cette construction est :
Tind(p, f,B) = O(f × (p+B)) (4.9)
Ce coût calculatoire ne tient pas compte du temps nécessaire à l’allocation d’un
descripteur de B partitions. Il faut pourtant instancier autant de descripteurs qu’il y a
de trames dans la vidéo. Dès lors que l’on considère des séquences vidéo de plusieurs
centaines de secondes, le coût de l’instanciation devient non-négligeable par rapport au
coût total de la construction.
4.5.2 Coût mémoire des descripteurs
Après avoir estimé l’ordre du coût calculatoire de la construction des diﬀérents histo-
grammes pour les deux principales stratégies de construction, nous nous intéressons au
coût mémoire.
Soit d le nombre de dimensions de la position des pixels prisent en compte par un
histogramme. Les histogrammes de couleurs ne prenant en compte aucune position, d = 0
dans ce cas. Les spatiogrammes prennent uniquement en compte les données spatiales
x, y, ainsi d = 2 dans ce cas. Enﬁn, les histogrammes spatio-temporels prennent en compte
les positions x, y, t en considération, d = 3 dans ce cas.
Cela permet d’exprimer le coût mémoire Mcumul(B, d) pour les histogrammes spatio-
temporels, le cumul de spatiogrammes et le cumul d’histogrammes selon la formule sui-
vante :
Mcumul(B, d) = O(c×B), c = 1 + d+ d(d+ 1)2 (4.10)
= O(d2 ×B) (4.11)
où B est le nombre de partitions et c la quantité de données conservée par le modèle.
Par exemple, dans le cas des histogrammes spatio-temporels, c est égal à 10 car, sont
conservés : le compte des pixels à un coût de 1, la position moyenne x¯b, y¯b, t¯b à un
coût de 3 et la matrice de covariance à un coût de 6. La matrice de covariance est de
dimension 3×3 mais du fait de sa symétrie, seul 6 éléments ont besoin d’être mémorisés.
La complexité de c et de d2 sont de même ordre ainsi c = d2 en ordre de complexité.
Dans le cas des descripteurs considérant indépendamment chaque trame, le coût mé-
moireMind(B, d, f) est de nouveau bien plus élevé que celui basé sur le cumul de trames :
Mind(B, d, f) = O(f × c×B), c = 1 + d+ d(d+ 1)
2
(4.12)
Dans cette équation, f est de nouveau le nombre de trames de la vidéo. t est de façon
générale bien supérieur à c et à B. Toutefois, ceci n’est pas vrai lorsqu’on considère
une construction sur une fenêtre temporelle. Dans ce cas, f peut être inférieur à B et
éventuellement à c.
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4.5.3 Complexité des mesures de similarités
En ce qui concerne la comparaison entre deux histogrammes spatio-temporels construits
par cumul, le coût calculatoire Tcumul(B, d) est :
Tcumul(B, d) = O(B × d3) (4.13)
Ce coût est similaire pour les spatiogrammes et les histogrammes.
Les descripteurs considérant chaque trame individuellement ou des fenêtres de trames
ne peuvent pas utiliser d’algorithmes de comparaison similaires à ceux cumulant les pixels
des trames sur l’ensemble de la vidéo du fait de la diﬀérence potentielle de la longueur
des séquences. Le dynamic time warping permet de résoudre ce problème de comparaison
n-par-m entre deux ensembles de modèles individuels (cf. Section 2.2.2). Cet algorithme
a, en général, une complexité en O(f2), mais qui peut être améliorée de nombreuses
façons [107]. Le coût total de la comparaison Tind(f,B, d) est ainsi :
Tind(f,B, d) = O(f2 ×B × d3) (4.14)
En conclusion, les descripteurs conservant l’aspect temporel des vidéos ont un coût
bien inférieur à ceux qui considèrent indépendamment chaque trame, autant en termes
de calcul que de mémoire.
4.6 Matrices de similarités
Une fois que les histogrammes spatio-temporels ont été construits à partir des occur-
rences vidéo, ils peuvent être comparés pour mesurer leur similarité. Ainsi, une matrice
de similarités de tous les histogrammes spatio-temporels peut être générée pour conserver
ces résultats de similarité. Dans notre approche, elle est le point de départ pour réaliser
le regroupement qui servira lors de la reconnaissance de personnes (voir la section sui-
vante). De plus, cette matrice de similarités est centrale dans notre approche car elle est
utilisée pour identiﬁer, en complément de la vérité-terrain, les paramètres optimaux des
histogrammes spatio-temporels.








... . . .

 (4.15)
où Sij = s(hstoi , hstoj ).
Lorsque la mesure de similarité est symétrique (cf. Section 4.4), la matrice M est
également symétrique. Pour mémoire, toutes les mesures de similarité présentées dans
ce chapitre ont pour propriété que la similarité entre un histogramme spatio-temporel
et lui-même est de 1. La matrice de similarités contient ainsi la valeur 1 le long de sa
diagonale principale.
4.7 Choix du nombre de partitions des histogrammes spatio-
temporels
Comme nous l’avons évoqué dans la Section 4.1, les histogrammes spatio-temporels
reposent sur des paramètres qui sont le nombre de partitions et l’espace de couleurs sur
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lequel ils se basent. Ces paramètres ont un impact sur la qualité du regroupement qui
détermine la précision du nommage. Il est donc nécessaire de choisir les meilleurs pa-
ramètres pour les histogrammes spatio-temporels. Le paramétrage est lié au genre de
la vidéo. Par exemple, un paramétrage donné peut convenir pour des émissions audio-
visuelles et donner de mauvais résultats pour des ﬁlms. Ceci s’explique par le fait que
les conditions de prises de vues sont très contrôlées pour les émissions audiovisuelles.
Ainsi, l’illumination et les prises de vues sont très encadrées. Pour un ﬁlm, l’aspect artis-
tique fait que les conditions de prise de vue sont beaucoup moins homogènes. Il est donc
nécessaire de déterminer le paramétrage adapté à chaque contexte d’utilisation.
Pour déterminer le nombre de partitions optimal des histogrammes spatio-temporels
pour un type de données vidéo (i.e. les émissions audiovisuelles), nous proposons une
méthodologie se basant sur une vérité-terrain dédiée. Par exemple, dans le cadre d’émis-
sions audiovisuelles, un corpus annoté nous permet de déterminer le meilleur nombre de
partitions à utiliser pour ce type de données.
Pour évaluer le nombre de partitions des histogrammes spatio-temporels, nous propo-
sons de nous baser sur la précision dans une tâche de recherche. Celle-ci consiste à trier
les occurrences vidéo de personnes dans l’ordre décroissant de leur similarité pour chaque
ligne de la matrice de similarité. La précision du résultat nous permet d’évaluer les per-
formances de la mise en correspondance des histogrammes spatio-temporels et ainsi de
juger de la qualité du nombre de partitions.
Pour réaliser cette tâche, nous avons besoin d’un jeu de données annotées contenant
plusieurs occurrences de plusieurs personnes. Le nombre d’occurrences pour chaque per-
sonne peut être diﬀérent. Avoir plusieurs personnes présentes dans une seule occurrence
des données permet d’introduire un certain bruit permettant de vériﬁer la robustesse du
système.
Pour commencer, il faut construire un histogramme spatio-temporel à partir de
chaque occurrence pour ensuite calculer la matrice de similarités décrite précédemment
dans l’Équation 4.15. Celle-ci peut être vue comme un ensemble de lignes :
M =
[
M1, . . . ,M|M |
]T
(4.16)
où chaque ligne Mi de la matrice M donne les mesures de similarité de l’histogramme
spatio-temporel hstoi vers tous les histogrammes spatio-temporels. En se basant sur les
lignes de la matrice de similarités M , nous souhaitons trier, pour chaque occurrence,
l’ensemble des occurrences par ordre de similarité décroissante. Pour cela, nous déﬁnissons
la matrice R contenant, dans chaque ligne, les occurrences triées selon leur valeur de
similarité constatée dans M :
R = {rij = ok| rang(ok,Mi) = j} (4.17)
où rang(ok,Mi) est le rang de la valeur de similarité Sik de l’occurrence ok dans la ligne
Mi, quand on les considère selon une similarité décroissante : rang 1 pour la plus similaire,
2 pour la suivante, etc. La première valeur est la mesure de similarité entre l’histogramme
spatio-temporel représentant l’occurrence et lui-même (i.e. valeur 1). Pour chaque ligne
Mi, on souhaite mesurer la précision de la mise en correspondance de oi avec les autres
occurrences de la vidéo portant la même identité que oi. Le problème de la précision
classique est que le nombre d’occurrences correspondant à chaque identité varient selon
celle-ci. Pour résoudre ce problème, il faut s’intéresser à la précision à n (precision at
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n, parfois abrégée P@N ) [90], qui correspond à la précision atteinte en considérant les
n premiers résultats où n est le nombre de réponses attendues. Dans notre cas, pour
l’occurrence oi, ni est le nombre d’occurrences vidéo de Vv portant la même identité que
oi :
ni = |id−1(id(oi))|,∀oi ∈ Ov (4.18)
La précision à ni pour oi est donné par Pi :
Pi =
|{rij ∈ R|j ≤ ni} ∩ id−1(id(oi))|
ni
(4.19)






Pondérer la moyenne par le nombre d’occurrences de chaque identité permet d’éviter
d’introduire un biais, dans la mesure où des identités ayant un petit nombre d’occurrences
contribueraient de façon trop importante à la moyenne.
Cette précision moyenne sert de mesure d’eﬃcacité pour des histogrammes spatio-
temporels. Pour cela on souhaite obtenir une précision élevée et un nombre de partitions
réduit pour réduire les temps de calculs. Aﬁn d’évaluer le paramétrage des histogrammes
spatio-temporels, le rapport entre la précision moyenne et le nombre de partitions est
calculé. Plus le nombre de partitions augmente, plus ce rapport devrait diminuer rapide-
ment. Cela est dû au fait que la précision moyenne augmente de plus en plus faiblement
et surtout moins rapidement que le nombre de partitions
4.8 Clustering d’histogrammes spatio-temporels
Après la construction des histogrammes spatio-temporels à partir des occurrences
vidéo de personnes et leur mise en correspondance dans une matrice de similarité, nous
réalisons un clustering d’histogrammes spatio-temporels basé sur cette matrice. Ce clus-
tering sert à regrouper les occurrences vidéo par identité, dans le but d’assigner une
identité à chaque groupe, sous l’hypothèse que toutes les occurrences d’un groupe par-
tagent la même identité. Comme nous l’avons expliqué dans la Section 2.1, les algorithmes
de reconnaissance de personnes ne sont capables de nommer une personne que si l’image
utilisée respecte de nombreuses contraintes (visage face à la caméra, pas d’occultation du
visage, expression neutre, etc.). Relativement peu d’occurrences sont composées d’images
réunissant toutes ces contraintes, et peu d’occurrences peuvent ainsi être nommées par
les algorithmes de reconnaissance. En regroupant les occurrences, il est possible de propa-
ger l’identité trouvée d’une ou plusieurs occurrences à l’ensemble du groupe, c’est-à-dire
donner l’identité à toutes les occurrences vidéo de personne qui composent le groupe
et d’étiqueter le groupe avec cette identité. La propagation est eﬀectuée sous la même
hypothèse énoncée plus haut que les occurrences du groupe partagent la même identité.
Cette propagation présente deux avantages :
— il devient possible d’attribuer une identité aux occurrences que l’algorithme de
reconnaissance n’a pas su reconnaître.
— en propageant l’identité la plus fréquente dans le groupe, une correction peut être
apportée aux occurrences éventuellement mal nommées.
Le taux de bonne reconnaissance s’en trouve ainsi amélioré.
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4.9 Résumé des propositions
Dans ce chapitre, nous avons présenté un descripteur original : les histogrammes
spatio-temporels, intégrant les aspects visuel, spatial, ainsi que temporel des vidéos pour
construire une signature d’une occurrence vidéo d’une personne. Le fonctionnement des
histogrammes spatio-temporels a été décrit. Cette présentation souligne la contribution
de la composante temporelle par rapport aux composantes visuelles et spatiales dans la
description d’une vidéo. Les coûts calculatoires et mémoires des histogrammes spatio-
temporels ont été étudiés et comparés à ceux des histogrammes de couleurs et des spatio-
grammes. Nous avons aussi proposé diﬀérentes stratégies de construction d’histogrammes
spatio-temporels adaptés à plusieurs contextes, en fonction des objectifs recherchés (com-
plexité, précision, etc.).
Nous avons proposé une mesure de similarité pour mettre en correspondance des
histogrammes spatio-temporels ; nous pouvons ainsi mesurer la similarité visuelle entre
plusieurs occurrences de personnes. De plus, nous avons présenté une manière d’utiliser
la matrice de similarités générée à partir d’un ensemble d’histogrammes spatio-temporels
pour paramétrer correctement ces derniers. Enﬁn, nous avons présenté la réalisation d’un
regroupement d’occurrences vidéo de personnes basé sur la matrice de similarité. Nous
supposons que le regroupement permet de ranger les diﬀérentes occurrences d’une même
identité dans un même groupe. Les diﬀérents groupes seront utilisés dans la Partie III
concernant la reconnaissance aﬁn de les identiﬁer et propager cette identité au groupe en
utilisant des stratégies.
Maintenant que nous avons présenté de façon théorique notre proposition de ré-
identiﬁcation de personnes, le chapitre suivant présente une validation expérimentale
des diﬀérentes parties qui la constituent.
Chapitre 5
Validation du regroupement
d’occurrences vidéo de personnes
5.1 Présentation des expérimentations
Après avoir présenté de façon théorique nos propositions pour le regroupement de
personnes, nous allons les valider de façon expérimentale. Pour cela, nous allons utiliser
le corpus de vidéos issu du déﬁ ANR REPERE (présenté dans le contexte de la thèse),
proposant de plus de 100 vidéos d’émissions audiovisuelles, dans lesquelles les personnes
ont été annotées de façon manuelle.
Dans un premier temps, nous allons vériﬁer que les résultats de mise en correspon-
dance entre histogrammes spatio-temporels que nous obtenons ont du sens. Un test sta-
tistique conﬁrme qu’il y a une diﬀérence signiﬁcative dans la similarité entre des his-
togrammes spatio-temporels d’occurrences vidéo de même personne et d’histogrammes
spatio-temporels de personnes diﬀérentes. Cela montre que les résultats ne sont pas ob-
tenus de façon aléatoire et que notre approche permet eﬀectivement de discriminer les
occurrences vidéo de personnes.
Nous allons ensuite regarder l’évolution de la précision de notre système en fonction
du paramétrage en cherchant à identiﬁer l’espace de couleur le plus approprié, le nombre
de partitions optimal, ainsi que la stratégie de construction la plus adaptée.
Une fois ces paramètres déterminés, nous identiﬁons ces mêmes paramètres pour
diﬀérentes approches de l’état de l’art comme les histogrammes de couleurs, les spatio-
grammes et les histogrammes de LBP. Nous comparerons les résultats obtenus, pour une
tâche de recherche, dans les diﬀérents cas avec ceux obtenus avec notre approche.
Les mesures de similarités données par les diﬀérentes approches seront ensuite utilisées
pour eﬀectuer le regroupement d’occurrences vidéo de personnes. Les diﬀérents groupes
obtenus seront évalués selon de nombreux critères aﬁn de déterminer quelle approche
convient le mieux pour selon l’application considérée.
5.2 Présentation des données de test
Le corpus de données fourni pour le déﬁ ANR REPERE consiste en plusieurs heures
d’émissions télévisées annotées partiellement. Ces données viennent de deux chaînes té-
lévisées françaises : LCP et BFMTV. Plusieurs émissions de ces chaînes sont présentes
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dans le corpus, elles ont des longueurs variables et la façon dont chaque émission est
ﬁlmée varie aussi. Certaines contiennent des plans ﬁlmés en extérieur.
Les données sont encodées au format vidéo MPEG avec une taille, à l’aﬃchage (Dis-
play Aspect Ratio), de 720x576 pixels. En revanche, dans le cas de la chaîne LCP, les
vidéos sont encodées avec une taille de 544x576 pixels (Storage Aspect Ratio) qui doit
être redimensionnée en 720x576 pixels pour obtenir le ratio original de l’image.
Les annotations sont fournies dans des ﬁchiers XML en utilisant le schéma de don-
nées du logiciel VIPER (VIdeo Performance Evaluation Resource) 1. Les annotations ne
concernent pas les vidéos entières, mais uniquement un certain nombre de segments. Un
segment annoté pour une personne débute sur l’apparition à l’image d’une personne et
termine lors de sa disparition. Pour chaque de segment, une trame clef a été sélection-
née par l’annotateur. Cette trame est choisie aléatoirement avec pour contrainte d’éviter
les trames situées à la limite de deux plans. Si cette trame clef contient le visage d’une
personne annotée pour ce segment, il est détouré par un polygone, dessiné manuellement
par l’annotateur. La quantité d’annotation de personnes dans chaque vidéo varie entre
30% et 90% de la longueur totale de l’émission.
En utilisant les vidéos d’origine et les annotations, nous avons extrait des occurrences
vidéo de personnes dont l’identité est connue. En eﬀet, toutes les personnes des vidéos du
corpus ne sont pas annotées, c’est le cas notamment des personnes au sein d’une foule ou
du public. La plupart des personnes sont présentes dans de nombreuses occurrences vidéo
réparties le long de la vidéo. Ceci permet d’établir une collections de tests conséquente
qui nous servira de vérité terrain lors de nos expérimentations.
Au total, le corpus est composé de 303 personnes diﬀérentes, dont l’identité est donnée
par les annotations. Chaque personne apparaît en moyenne dans 15 émissions diﬀérentes.
Les présentateurs apparaissent naturellement plus fréquemment que les autres personnes :
ils peuvent apparaître dans plus de 50 occurrences vidéo par émission alors que certaines
personnes peuvent n’apparaître qu’une seule fois.
5.3 Prétraitements des données
Les occurrences vidéo de personnes sont extraites de 141 émissions diﬀérentes. Les an-
notations ont été utilisées pour vériﬁer que chaque occurrence vidéo de personne contienne
au plus une personne. Soulignons que tous les visages présents dans un segment annoté
ne sont pas annotés dans le corpus REPERE, selon des critères de tailles et de séman-
tique. C’est le cas des scènes avec un public, notamment dans les scènes en extérieur.
Nous avons ﬁltré manuellement les occurrences vidéo pour nous assurer de la qualité du
corpus. Ceci nous permet d’éviter toute confusion entre ces personnes lors de l’évalua-
tion. Car bien que les visages soient annotés en position sur les trames clefs, les segments
annotés ne tiennent pas compte du changement de plan. Il n’y a donc aucune garantie
de la correspondance des visages en dehors des trames clefs. De plus, tous les visages ne
sont pas annotés, même sur les trames clefs.
Ensuite, un algorithme combinant de la détection de visages et les annotations a
été utilisé pour retirer toutes les occurrences qui pourraient contenir des personnes non-
annotées. Le détecteur nous permet de mettre en évidence toutes les séquences vidéo
dont deux visages ou plus ont été détectés dans pour une même trame.
1. Le logiciel VIPER est disponible à l’url http ://viper-toolkit.sourceforge.net/.
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Ainsi, à la ﬁn du processus de sélection, nous obtenons 5279 occurrences vidéo de 303
personnes diﬀérentes. Chacune est présente en moyenne dans 5 émissions. Les journalistes
sont plus représentés que les invités.
5.4 Calcul des matrices de similarités
Chaque occurrence vidéo de personne de notre corpus a été utilisée pour construire
des histogrammes spatio-temporels, spatiogrammes et histogrammes de couleur aﬁn de
comparer ces trois descripteurs. Ces descripteurs ont été construits en utilisant diﬀérentes
combinaisons de paramètres :
— nombre de partitions diﬀérents (10, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 500, 800,
1.000, 1.500, 2.000, 2.500, 5.000, 10.000 et 100.000),
— des espaces de représentation des couleurs diﬀérents (RGB, OHTA, HSV),
— des stratégies de constructions diﬀérentes (accumulation, fenêtres glissantes, fe-
nêtres sautantes et séparation des canaux).
Les matrices de similarités ont été générées en utilisant des mesures de similarités
diﬀérentes (χ2, Bhattacharyya, Bhattacharyya combinée à Mahalanobis et χ2 combiné à
Mahalanobis).
5.5 Paramétrage des HST
Aﬁn de paramétrer de façon optimale les histogrammes spatio-temporels, nous avons
exploré de nombreuses combinaison de paramètres. Pour les histogrammes spatio-temporels
deux paramètres entre en jeu lors de la construction : le nombre de partitions de l’histo-
gramme et l’espace de représentation des couleurs. Ces deux paramètres auront un impact
sur la qualité du regroupement ﬁnal. Il est important de noter que le coût calculatoire
de la mesure de similarité dépend du nombre de partitions.
5.5.1 Variation du nombre de partitions
Dans cette expérimentation, nous faisons varier graduellement le nombre de partitions
B des histogrammes spatio-temporels, construits sur l’espace de couleur RGB et nous
observons l’impact sur la précision mesurée (cf. Équation 4.20 de la Section 4.7).
Pour mémoire, notre mesure de similarité entre histogrammes spatio-temporels consiste
en une similarité de Mahalanobis pondérée par la similarité du χ2 (cf. Équation 4.7).
Nous avons testé diﬀérentes valeurs prises dans l’intervalle [10; 100.000]. Cela nous
permet d’avoir une bonne résolution du comportement de la précision lors de ses plus
grandes variations. L’augmentation du nombre de partitions a été arrêtée après que la
précision mesurée a commencé à diminuer. Nous avons choisi de prendre la dernière
mesure loin de ce point d’inﬂexion aﬁn de conﬁrmer le comportement de la courbe.
Dans les résultats de notre expérimentation, présentés dans la Figure 5.1, nous re-
marquons que la précision augmente rapidement jusqu’à environ 500 partitions. Au-delà
de ce seuil, la précision continue d’augmenter mais de moins en moins rapidement, jus-
qu’à atteindre un point d’arrêt autour de 2.000 partitions pour entamer une diminution
de la précision. soulignons que la courbe ne donne la précision que dans l’intervalle des
partitions [10; 10.000] 2, nous avons calculé la précision jusqu’à 100.000 partitions. Cette
2. La courbe devenait peu lisible en allant jusqu’à 100.000 partitions.
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Figure 5.1 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions des HST
entre 10 et 10.000 partitions.










Figure 5.2 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions des HST
entre 10 et 2.000 partitions.
diminution se conﬁrme eﬀectivement au-delà de 10.000 partitions.
Ce seuil est particulièrement visible dans la Figure 5.2, qui montre l’évolution de la
précision entre 10 et 2.000 partitions.
Une diﬀérence de 6 points de base (de 0,89 à 0,95) sur la précision peut sembler
faible. Quand on rapporte cela à notre application de recherche d’occurrences vidéo de
personnes, ce sont presque 320 occurrences supplémentaires qui sont correctement ren-
voyées par le système. Cette diﬀérence n’est pas anodine et mérite l’eﬀort supplémentaire,
en complexité, à fournir.
Ainsi, l’augmentation du nombre de partitions permet de mieux discriminer les oc-
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currences vidéo de personnes jusqu’à une certaine limite. Une fois cette limite atteinte,
on suppose que l’information est diluée dans plusieurs partitions et perd en cohérence.
Dès lors, augmenter le nombre de partitions ne contribue qu’à faire diminuer la précision
tout en augmentant le coût calculatoire des histogrammes spatio-temporels.
5.5.2 Variation de l’espace de couleurs
Nous allons maintenant étudier l’évolution de cette même précision quand l’espace de
représentation des couleurs varie (le nombre de partitions restant constant). Cela va nous
permettre d’étudier le comportement des histogrammes spatio-temporels sur diﬀérents
espaces de couleurs. Les espaces de couleurs HSV, OHTA et RGB sont comparés.
Le nombre de partitions a été ﬁxé à 350. Ce nombre de partitions, permet de comparer
la précision sur les diﬀérents espaces de représentation avant le seuil de 2.000 partitions,
au-delà duquel la précision commence à diminuer. En nous plaçant suﬃsamment loin de
ce seuil, nous savons que la précision est plus volatile, l’impact du choix de l’espace de















Figure 5.3 – Précision pour des espaces de représentation des couleurs diﬀérents et un
nombre de partitions ﬁxé à 350.
Dans la Figure 5.3, on remarque que l’espace de représentation OHTA donne les moins
bons résultats. Les espaces de couleur HSV et RGB donnent des précisions proches, bien
supérieures à celles obtenues OHTA. RGB obtient la meilleure précision.
Le descripteur de couleur OHTA produit des résultats inférieurs à ceux obtenus sur
les espaces HSV ou RGB. Cela est probablement dû à la construction même de cet espace
de couleur, ayant pour objectif de réduire au maximum la corrélation entre les diﬀérents
canaux. Les canaux n’étant pas corrélés, le découpage linéaire de l’espace de couleur
formé par les trois canaux est moins pertinent. Il serait plus intéressant d’exploiter les
diﬀérents canaux de l’espace de couleur OHTA et de les décrire séparément. Néanmoins,
cela aurait pour conséquence de tripler le coût de la construction et de la comparaison.
De façon générale, le descripteur couleur RGB donne les meilleurs résultats en termes
de précision et ne présente aucun surcoût, les images étant par convention matérielle
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exprimées dans cet espace de couleur. Dans le cas d’autres espaces, une conversion depuis
RGB est nécessaire. Comme nous l’avons présenté dans l’état de l’art sur les espaces
de couleurs (Section 2.2.4), cette conversion peut être très coûteuse à calculer car elle
dépend du nombre de pixels ainsi que du nombre de trames sur lesquelles sont construits
les histogrammes spatio-temporels.
5.5.3 Comparaison avec un descripteur de textures
La comparaison entre des histogrammes spatio-temporels construits sur la représen-
tation de couleur RGB et la représentation de texture LBP a été réalisée. Comme nous
l’avons présenté dans l’état de l’art sur la ré-identiﬁcation de personnes, plusieurs ap-














Figure 5.4 – Précision entre des histogrammes spatio-temporels construits sur l’espace
de couleur RGB et le descripteur de texture LBP pour un nombre de partitions constant,
ﬁxé à 350, selon la mesure de similarité considéré.
La précision obtenue, présentée dans la Figure 5.4, avec l’approche exploitant la repré-
sentation de la texture par le descripteur LBP oﬀre des résultats inférieurs à ceux obtenus
par les espaces de représentation des couleurs RGB. Cela peut être dû aux informations
de textures qui à l’échelle du corps complet de la personne sont moins pertinentes pour
distinguer les personnes.
De plus, le descripteur LBP nécessite une étape d’extraction préalable, sur chaque
trame, avant qu’un histogramme spatio-temporel puisse être construit dessus. Cette
étape de calcul introduit un coût calculatoire important. Ainsi les histogrammes spatio-
temporels basés sur le descripteur LBP sont non seulement moins précis pour mettre
en correspondance des occurrences vidéo de personnes mais leur coût calculatoire est
supérieur aux approches basées sur les espaces de couleurs.
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5.5.4 Comparaison des mesures de similarités
Après avoir étudié l’évolution de la précision en fonction du nombre de partitions et
de l’espace de représentation des couleurs. Nous allons maintenant comparer la précision
mesurée en fonction de la mesure de similarité exploitée. Ainsi, nous allons nous intéres-
ser aux résultats des combinaisons Bhattacharyya-Mahalanobis (BM) et χ2-Mahalanobis
(χ2M). En premier lieu, nous rappelons que la complexité des deux mesures est équiva-
lente, comme nous l’avons mentionné dans la Section 4.5. Dans un premier temps nous














Figure 5.5 – Précision selon la mesure utilisée en fonction des espaces de représentation
des couleurs diﬀérents et un nombre de partitions ﬁxé à 350.
La Figure 5.5 présente la précision mesurée, en fonction de l’espace de couleur et de la
mesure de similarité considérée, pour un nombre de partitions constant, ﬁxé à 350. Nous
remarquons que la combinaison Bhattacharyya-Mahalanobis produit une précision infé-
rieure à la combinaison χ2-Mahalanobis dans la plupart des cas. Cela est d’autant plus
ﬂagrant dans le cas de l’espace de couleur HSV qui voit la précision mesurée se dégrader
drastiquement. Il n’y a que pour l’espace de représentation OHTA que la précision me-
surée augmente. Cette dernière reste pour autant inférieure à celle mesurée sur l’espace
de couleur RGB. Les partitions des histogrammes spatio-temporels sont plus homogènes
avec l’espace de représentation OHTA du fait de l’absence de corrélation des canaux. La
mesure χ2 pondère les diﬀérences selon la taille des partitions, si les partitions sont ho-
mogènes, cela n’apporte rien. Cela peut expliquer pourquoi la distance de Bhattacharyya
produit de meilleurs résultats par rapport à la mesure du χ2.
Nous allons maintenant faire varier le nombre de partitions utilisées pour construire
nos histogrammes spatio-temporels en utilisant l’espace de représentation RGB.
La Figure 5.6 montre que la précision de la mesure de similarité χ2-Mahalanobis est
plus élevé que celle de la mesure Bhattacharyya-Mahalanobis jusqu’au seuil de 1.500
partitions. À partir de ce seuil, la précision de la mesure χ2-Mahalanobis se stabilise
avant de commencer à diminuer. La précision de la mesure Bhattacharyya-Mahalanobis
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Figure 5.6 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions des HST,
entre 10 et 10.000 partitions, selon la mesure de similarité considérée.
continue de progresser jusqu’à atteindre un plafond autour de 5.000 partitions pour une
précision d’environ 0,96.
Le comportement de l’évolution de la précision observée avec la mesure de similarité
Bhattacharyya-Mahalanobis s’explique par le fait qu’un trop petit nombre de partitions
fera diminuer la précision liée à la mesure de Bhattacharyya (cf Section 2.2.2) en sures-
timant la région de recouvrement. Un trop grand nombre de partitions fera diminuer la
précision liée à la mesure de Bhattacharyya en créant des partitions vides de membres.
De plus, l’information spatio-temporelle, mesurée par la distance de Mahalanobis, se
retrouve de diluée dans plusieurs partitions quand le nombre de celles-ci devient trop
grand. De ce fait, la précision diminue à partir d’un certain seuil. La mesure du χ2 est
moins sensible à cela. La mesure de similarité basée sur la distance de Bhattacharyya
ne se compare favorablement à celle basée sur le χ2 que quand le nombre de partitions
est grand (> 1.500). On observe que pour un nombre de partitions plus faible, mis en
évidence par la Figure 5.7, la distance basée sur le χ2 est supérieure à l’autre. Cette
diﬀérence de précision est maximale pour 50 partitions avec 2,4 points de précision de
diﬀérence. Elle est quasiment nulle à 1.500 partitions. Néanmoins, la précision maximale
atteinte avec la distance de Bhattacharyya n’est qu’un peu supérieure à celle atteinte
avec la distance basée sur le χ2.
5.5.5 Stratégie de construction
Dans la Section 4.3, nous avons proposé de plusieurs stratégies de construction pour
les histogrammes spatio-temporels. Nous nous intéressons maintenant à la précision qu’il
est possible d’atteindre avec chaque stratégie. Pour cela, nous comparons les résultats
obtenus par les diﬀérentes stratégies de construction en utilisant l’espace de représenta-
tion RGB. Nous avons aussi ﬁxé le nombre de partitions utilisées dans la construction à
350 pour les mêmes raisons que dans les expérimentations précédentes.
Nous comparons les précisions obtenues par la mise en correspondance des histo-
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Figure 5.7 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions des HST
entre 10 et 2.000 partitions, selon la mesure de similarité considérée.
grammes spatio-temporels construits par cumul de l’information sur toutes les trames
("cm") avec celle obtenue par une fenêtre glissante ("slide") et une fenêtre sautante
("jump"). La mesure de similarité basée sur le χ2 et la distance de Mahalanobis est
utilisée pour comparer ces histogrammes spatio-temporels.
Enﬁn, la stratégie qui consiste à construire un histogramme spatio-temporel par canal
de l’espace de couleur a été aussi comparé ("3d").
Pour les comparaisons où l’on a plus d’un histogramme spatio-temporel pour repré-
senter une occurrence, la mesure de similarité est la même que celle proposée précédem-
ment. Seule la mesure de similarité maximale obtenue en comparant chaque histogramme
spatio-temporel d’une occurrence à tous les autres de l’autre occurrence, est conservée.
Comme le montre le diagramme de la Figure 5.8, la stratégie qui consiste à représen-
ter toute l’occurrence vidéo d’une personne par un seul histogramme spatio-temporel est
celle qui, de loin, donne les meilleurs résultats en termes de précision. La construction
par fenêtre sautante donne des résultats inférieurs à ceux obtenus par la construction par
fenêtre glissante. Pour rappel, le but de cette construction était de réduire le coût calcu-
latoire de la construction par fenêtre glissante, en acceptant une perte de précision. La
stratégie qui consiste à construire un histogramme spatio-temporel par canal de l’espace
de couleur produit les résultats les plus faibles. Les canaux de l’espace de couleur RGB
sont fortement corrélés. Le fait de séparer ces canaux dégrade l’information d’apparence.
Cela explique que cette approche donne des résultats inférieurs aux autres. Il ressort
de notre étude que les stratégies de construction d’histogrammes spatio-temporels par
fenêtre ne permettent pas d’augmenter la précision. De plus, la construction des histo-
grammes spatio-temporels ainsi que leur comparaison est bien plus coûteuse à calculer
(cf. Section 4.5). Bien que ces stratégies de construction puissent être intéressantes en
termes de précision dans le cas de vidéos très longues, sans découpages en plans, le coût
calculatoire devient rapidement prohibitif avec l’augmentation de la durée des vidéos.
L’approche de construction par fenêtre est donc à éviter dans tous les cas.
72 CHAPITRE 5. VALIDATION DU REGROUPEMENT D’OVP










Figure 5.8 – Comparaison de la précision de plusieurs stratégies de construction de HST
sur les OVP pour 350 partitions et l’espace de couleur RGB.
5.6 Signiﬁcativité de la mesure de similarité
Aﬁn de valider la pertinence de nos propositions et de nos résultats, nous avons réalisé
un test statistique pour chacun d’entre eux. Ces tests nous permettent de vériﬁer que
nous arrivons bien à discriminer les diﬀérentes occurrences de personnes diﬀérentes. En
revanche, le test statistique ne nous permet pas de comparer les propositions.
5.6.1 Test de Student
Pour cela nous avons réalisé un test de Student basé sur les mesures de similarités
obtenue sur le corpus présenté précédemment. Nous avons deux séries de mesures de
similarités, une contenant les mesures de similarités obtenues entre des occurrences vidéo
de personnes portant la même identité (S1) et une autre obtenues à partir d’occurrences
vidéo de personnes portant des identités diﬀérentes (S2) tel que :
S1 = {s(hstoi , hstoj ) | id(oi) = id(oj), i 6= j} (5.1)
S2 = {s(hstoi , hstoj ) | id(oi) 6= id(oj), i 6= j} (5.2)
Notre test statistique permet de vériﬁer l’hypothèse nulle H0 :
H0 : µ1 = µ2 (5.3)
où µ1 est la moyenne de S1 et µ2 celle de S2.
En d’autres termes, on part de l’hypothèse qu’il n’existe pas de diﬀérence signiﬁca-
tive entre les deux séries de données. Dans notre cas, cela revient à supposer que notre
approche ne permet pas de discriminer les diﬀérentes personnes de la base REPERE.
Si la p-valeur (ou p-value) du test de Student est inférieure à 0,005 alors le test a
rejeté l’hypothèse H0 et aura démontré qu’il existe une diﬀérence entre les deux séries de
données et que cette diﬀérence est signiﬁcative.
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La p-valeur indique la probabilité que les résultats obtenus soient dûs au hasard. Ainsi
une p-valeur inférieure à 0,05 indique qu’il y a moins de 5% de chance que les résultats soit
obtenus de façon aléatoire. Plus la p-valeur est faible plus la diﬀérence est signiﬁcative.
Le seuil de 0,05 a longtemps été estimé par la communauté scientiﬁque comme étant
suﬃsant. Récemment, ce seuil a fait débat dans la communauté [57]. Bien qu’un seuil
de 5% soit suﬃsant pour déterminer la signiﬁcativité des résultats, ce seuil ne permet
pas de garantir la reproductibilité de l’expérimentation. Ainsi, de nombreux scientiﬁques
souhaitent abaisser le seuil de signiﬁcativité d’un facteur d’au moins 10. Nous utiliserons
ainsi le seuil de 0,005 (0,5%), recommandé dans [57].
Plusieurs versions du test de Student existent, dont une qui suppose que les deux
échantillons comparés ont la même variance, et une autre qui suppose que leurs variances
sont diﬀérentes. Après avoir testé que les variances des deux échantillons étaient bien sem-
blables (p-value égale à 2, 2e−16), nous avons appliqué le test de Student correspondant
sur toutes les données expérimentales.
5.6.2 Séries de données testées
Les diﬀérentes stratégies de constructions d’histogramme spatio-temporel ont été
aussi vériﬁées. Aﬁn d’éviter tout biais, les similarités obtenues quand un élément est
comparé à lui-même (valeur de 1) ont été retirées des séries de données S1.
5.6.3 Signiﬁcativité de la similarité
Il ressort que toutes les conﬁgurations mentionnées précédemment permettent de
discriminer entre les personnes, la p-value de chaque test est à chaque fois très proche de
zéro (2, 2e−16), ce qui correspond au meilleur score de signiﬁcativité possible avec le test
de Student implémenté dans R 3. Nous avons aussi vériﬁé que dans chaque conﬁguration,
la moyenne des valeurs de S1 était signiﬁcativement plus grande que la moyenne des S2.
Encore une fois, tous les tests eﬀectués vériﬁent cette propriété avec une p-valeur très
proche de zéro.
5.6.4 Signiﬁcativité de l’augmentation du nombre de partitions
Nous avons aussi voulu vériﬁer qu’augmenter le nombre de partitions d’un histo-
gramme pour une conﬁguration donnée augmente la moyenne des valeurs de S1 et diminue
la moyenne des valeurs de S2.
Dans tous les tests la valeur moyenne de mise correspondance est signiﬁcativement
plus élevé. En revanche, la moyenne des valeurs de S2 ne diminue pas de façon signiﬁcative
et cela pour tous les tests.
Ainsi, augmenter le nombre de partitions permet de mieux mettre en correspondance
les personnes, mais ne permet pas d’améliorer le rejet. En d’autres termes, augmenter
le nombre de partitions augmente la similarité d’occurrences de même identité, mais ne
diminue pas la similarité entre occurrences d’identité diﬀérentes.
5.6.5 Résumé de la signiﬁcativité de nos résultats
En conclusion, les diﬀérents tests statistiques eﬀectués sur la mise en correspondance
d’occurrences vidéo de personnes nous conﬁrment que notre approche permet, de façon
3. The R Project for Statistical Computing : http ://www.r-project.org/
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très signiﬁcative, de discriminer les diﬀérentes personnes. Cela est vrai quel que soit le
nombre de partitions et l’espace de couleur utilisés ou le type d’histogrammes utilisés
(parmi les histogrammes spatio-temporels, les spatiogrammes et les histogrammes de
couleurs) pour décrire les occurrences vidéo. La p-valeur des tests statistiques réalisés
garantit à la fois la signiﬁcativité de notre approche, ainsi que la reproductibilité de
nos résultats. En revanche, les tests statistiques ne nous permettent pas de comparer la
qualité des résultats entre les diﬀérentes approches.
5.7 Qualité du regroupement
Après avoir étudié les résultats en termes de précision des histogrammes spatio-
temporels selon les paramètres utilisés, nous allons maintenant nous intéresser aux résul-
tats obtenus lors du regroupement. Pour cela, les matrices de similarités calculées lors des
expérimentations précédentes vont être utilisées aﬁn de regrouper les occurrences vidéo
d’une même personne. L’objectif est d’obtenir un seul groupe pour chaque identité. Nous
allons ainsi évaluer la qualité du regroupement en utilisant diﬀérents indices appropriés.
Chacun permet d’évaluer un aspect particulier du regroupement.
5.7.1 Regroupement hiérarchique ascendant
L’approche utilisée pour eﬀectuer le regroupement est un clustering hiérarchique as-
cendant que nous avons présenté dans la Section 4.8. Le regroupement est initialisé en
mettant dans un même groupe les occurrences vidéo de personnes avec une similarité
supérieure ou égale à 0,99. Pour rappel, cette valeur nous permet de mettre en corres-
pondance deux occurrences vidéo sans faire d’erreur. Pour plus de détails à ce sujet sont
présentés dans la Section 4.8.
Nous avons appliqué cette méthode de regroupement sur des histogrammes spatio-
temporels construits sur diﬀérents espaces de couleurs, avec un nombre diﬀérent de par-
titions et des mesures de similarités diﬀérentes. Cela permet, en outre, de vériﬁer si une
conﬁguration avec une précision plus faible dans une tâche de recherche oﬀre les mêmes
performances lors du regroupement d’occurrences.
Nous notons Ω notre regroupement, il s’agit d’un ensemble de groupes ω contenant
des occurrences vidéo de personnes o tel que :
Ω = {ω1, ω2, . . . , ω|Ω|} (5.4)
et
ωi = {oi1, oi2, . . . , oi|ωi|} (5.5)
Dans notre regroupement, pour l’évaluation, on s’intéresse au sous-ensemble C des
identités I présentes dans celui-ci :
C = {ιi ∈ I | ∃o ∈ O, id(o) = ιi} (5.6)
5.7.2 Mesure de pureté
La pureté [48] est une mesure de l’homogénéité des groupes. Autrement dit, cette
mesure vériﬁe si les éléments au sein d’un groupe appartiennent à une même classe. Pour
calculer la pureté, on commence par attribuer à chaque groupe l’étiquette de l’identité la
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plus fréquente parmi ses membres. Ensuite, il s’agit d’un simple calcul de précision dont








|ωk ∩ id−1(ιj)| (5.7)
Comme toutes les occurrences vidéo font partie du regroupement, cette déﬁnition








|ωk ∩ id−1(ιj)| (5.8)
Le cas particulier où plusieurs classes auraient la même fréquence n’inﬂuence pas le
résultat : on obtient le même résultat quel que soit l’étiquette sélectionnée. Par ailleurs,
on peut noter qu’une pureté parfaite de 1 peut être obtenue si chaque élément est dans
un cluster diﬀérent (i.e. il y a autant de clusters que d’éléments).










Figure 5.9 – Pureté du regroupement, en fonction du nombre de partitions compris
entre 10 et 10.000 de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
On observe que la pureté de notre regroupement, pour un nombre relativement faible
de partitions, Figures 5.9 et 5.10, augmente avec le nombre de partitions. Cela reste vrai
jusqu’à un seuil légèrement inférieur à 2.000 partitions, à partir duquel la pureté diminue
graduellement.
Ce comportement suit celui observé lors du calcul de la précision dans une tâche de
recherche que nous avons présenté précédemment. En eﬀet, nous remarquons qu’à partir
d’un certain seuil (au-delà de 1.500 partitions), le trop grand nombre de partitions dilue
l’information et ne permet plus, de façon aussi eﬃcace, de discriminer entre les personnes.
5.7.3 Mesure de fragmentation
La fragmentation quantiﬁe la dispersion de chaque identité dans diﬀérents clusters.
La formule de la fragmentation est [48] :
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Figure 5.10 – Pureté du regroupement, en fonction du nombre de partitions compris
entre 10 et 2.000 de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
frag(Ω, C) =
∑|C|−1
i=0 |{ω ∈ Ω|∃o ∈ id−1(ιi), o ∈ ω}|
|C| (5.9)
La fragmentation mesure, en moyenne, dans combien de groupes apparaît chaque
identité du regroupement. Ainsi, si chaque identité est représentée par un cluster dédié,
la fragmentation est de 1. Il est important de noter qu’une fragmentation inférieure à 1
est obtenue si le nombre de clusters est inférieur au nombre d’identités.














Figure 5.11 – Fragmentation en fonction du nombre de partitions compris entre 10 et
10.000 de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
On observe dans notre regroupement que l’indice de fragmentation (cf. Figures 5.11
et 5.12) diminue en augmentant le nombre de partition. Ceci indique que chaque identité
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Figure 5.12 – Fragmentation en fonction du nombre de partitions compris entre 10 et
2.000 de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
est représentée par plusieurs clusters. Ainsi, de plus en plus de clusters sont créés avec
l’augmentation du nombre de partitions des histogrammes spatio-temporels.
Nous interprétons cela par le fait qu’en augmentant le nombre de partitions, la me-
sure de similarité devient moins tolérante. Nous avons observé lors des tests statistiques
que la mesure de similarité, entre les occurrences associées à des identités diﬀérentes, ne
diminue pas avec l’augmentation du nombre de partitions. Cependant, la similarité des
occurrences de même identité augmente. Ainsi, les éléments étant en moyenne plus simi-
laires entre eux, de moins en moins de clusters peuvent être regroupés par le clustering
hiérarchique. Cela est d’ailleurs conﬁrmé par la pureté, vue précédemment, qui augmente
avec le nombre de partitions (jusqu’à un certain seuil).
5.7.4 Vrais/faux positifs/négatifs
Pour évaluer un regroupement, il est courant de se baser sur le nombre de "vrais
positifs" (TP), "vrais négatifs" (TN), "faux positifs" (FP) et "faux négatifs" (FN). Ceux-
ci sont déﬁnis de la façon suivante :
TP = |{(o, o′) ∈ O2|id(o) = id(o′), o ∈ ωi, o′ ∈ ωi}| (5.10)
TN = |{(o, o′) ∈ O2|id(o) 6= id(o′), o ∈ ωi, o′ ∈ ωj , i 6= j}| (5.11)
FP = |{(o, o′) ∈ O2|id(o) 6= id(o′), o ∈ ωi, o′ ∈ ωi}| (5.12)
FN = |{(o, o′) ∈ O2|id(o) = id(o′), o ∈ ωi, o′ ∈ ωj , i 6= j}| (5.13)
TP + TN peut être vu comme le nombre d’occurrences correctement regroupées et
FP + FN comme le nombre d’erreurs de regroupement commises.
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5.7.5 Indice de Rand
L’indice de Rand [91] est une mesure de similarité entre deux partitions d’un ensemble.
Il est principalement utilisé en catégorisation automatique. Son principe est, pour chaque
paire d’objets, de voir si elle a été classée de la même façon (ensemble ou séparément)
dans les deux partitions.
L’indice de Rand (RAND) se déﬁni de la façon suivante :
RAND =
TP + TN
TP + TN + FP + FN
(5.14)
L’indice de Rand mesure d’une certaine façon le taux de réussite du clustering. En
eﬀet, le nombre de classiﬁcations correctes (TP + TN) est divisé par le nombre total de
classiﬁcations.













Figure 5.13 – Indice de Rand en fonction du nombre de partitions, compris entre 10 et
10.000, de l’histogramme spatio-temporel construit sur l’espace de couleur RGB.
On observe, dans notre regroupement, Figures 5.13 et 5.14, que l’indice de Rand
progresse fortement en augmentant le nombre de partitions. Cette progression s’arrête
autour de 2.000 partitions où l’indice de Rand entame une diminution progressive. Cette
évolution correspond à celle observée précédemment lors du calcul de la pureté ou encore
de la précision dans une tâche de recherche.
5.7.6 Rappel/Précision
Les deux mesures les plus emblématiques de l’évaluation de résultats sont probable-
ment la précision et le rappel. La précision est le nombre de résultats pertinents retrouvés
rapporté au nombre de résultats total proposés. Le rappel est déﬁni par le nombre de
résultats pertinents retrouvés au regard du nombre de résultats pertinents possibles. La









5.7. QUALITÉ DU REGROUPEMENT 79













Figure 5.14 – Indice de Rand en fonction du nombre de partitions, compris entre 10 et
2.000, de l’histogramme spatio-temporel construit sur l’espace de couleur RGB.
5.7.7 F-mesure
La F-mesure [76] est utilisée pour équilibrer la contribution des faux négatifs à la
mesure en pondérant le rappel à travers un paramètre β ≥ 0. Cela nous permet de
calculer la F-mesure en utilisant la formule suivante :
Fβ =
(β2 + 1) ∗ P ∗R
β2 ∗ P +R (5.17)
Notez que quand β = 0, F0 = P . En d’autres terme, le rappel n’a aucun impact sur
la F-mesure quand β = 0. Augmenter β confère un poids de plus en plus important au
rappel dans la F-mesure. Dans notre regroupement, on étudie l’évolution de la F1-Mesure
en fonction du nombre de partitions. Cette mesure prend en compte la précision et le
rappel sans pondération particulière entre les deux indices.
On observe, dans les Figures 5.15 et 5.16, que la mesure F1 augmente avec le nombre
de partitions jusqu’au seuil de 2.000 partitions où elle entame une diminution progressive.
L’évolution de la mesure F1 correspond en tous points à celle observé avec les autres
indices.
5.7.8 Indice Fowlkes–Mallows
L’indice de Fowlkes–Mallows [37] est une méthode d’évaluation externe qui est utilisée
pour comparer la similarité entre deux regroupements. Cette mesure de similarité peut
être soit entre deux clustering hiérarchique soit entre un clustering et une classiﬁcation
servant de vérité terrain. Une valeur élevée de l’indice Fowlkes–Mallows indique une
similarité élevée entre les deux regroupements.
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Figure 5.15 – Mesure F1 en fonction du nombre de partitions, compris entre 10 et
10.000, de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.











Figure 5.16 – Mesure F1 en fonction du nombre de partitions, compris entre 10 et 2.000,
de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
Où TP est le nombre de vrais positifs, FP est le nombre de faux positifs et FN est le




Où P est la précision et R le rappel.
L’évolution de l’indice de Fowlkes-Mallows en fonction du nombre de partitions, Fi-
gures 5.17 et 5.18 est similaire à l’évolution des autres indices où de la précision dans une
tâche de recherche.
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Figure 5.17 – Indice Fowlkes-Mallows en fonction du nombre de partitions, compris
entre 10 et 10.000, de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.




















Figure 5.18 – Indice Fowlkes-Mallows en fonction du nombre de partitions, compris
entre 10 et 2.000, de l’histogramme spatio-temporel sur l’espace de couleur RGB.
5.7.9 Résumé de la qualité du regroupement
Dans les diﬀérents indices mesurant la qualité du regroupement, nous observons une
rapide progression entre 10 et 2.000 partitions avant une diminution progressive. Nous ex-
pliquons ce comportement par le fait que dans un premier temps, augmenter le nombre de
partitions permet de mieux caractériser l’information spatio-temporelle. Les informations
non corrélées sont rangées dans une même partition ce qui renforce le pouvoir descriptif de
l’ensemble. Quand le nombre de partitions commence à être trop grand, les informations
commencent à être séparées dans des partitions diﬀérentes. Les histogrammes spatio-
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temporels deviennent trop discriminants et ne permettent plus de mesurer la similarité
entre deux occurrences vidéo d’une même personne dans des conditions trop diﬀérentes.
Ainsi, au-delà d’un certain seuil, augmenter le nombre de partitions donne des résul-
tats inférieurs tout en augmentant la quantité de calculs à réaliser. Il est ainsi important
d’identiﬁer ce seuil dans les diﬀérentes applications où les histogrammes spatio-temporels
interviennent.
Dans notre application, sur des émissions audiovisuelles, nous avons observé que ce
seuil se situe à 1.500 partitions. Nous supposons que dans diﬀérentes applications ce
seuil devrait varier, bien que de manière limitée car notre corpus propose des émissions
très diﬀérentes. Ainsi, il peut être intéressant de chercher ce seuil, par exemple par une
approche dichotomique, entre 1.000 et 2.000 partitions.
5.8 Précision et clustering
Nous avons remarqué que l’évolution de la précision et des diﬀérents indices de qua-
lité du regroupement sont semblables. Nous avons voulu comparer la précision avec ces
diﬀérents indices pour vériﬁer s’il était possible d’estimer les propriétés du clustering à
partir du calcul de la précision à ni sur la matrice de similarités.
Pour comparer la précision aux diﬀérents indices, nous les avons aﬃchés l’un en
fonction de l’autre et avons calculé une droite de régression linéaire.
5.8.1 Précision et pureté
Dans un premier temps nous comparons la précision à la pureté en aﬃchant la pureté
en fonction de la précision.












Figure 5.19 – Pureté du clustering en fonction de la précision mesurée.
Dans la Figure 5.19, la courbe présentant la pureté en fonction de la précision suit de
près la droite de régression linéaire. On peut donc en conclure que dans notre application
aux émissions audiovisuelles, la pureté du clustering peut être correctement estimée à
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partir de la précision. Il est ainsi possible de ﬁxer le paramétrage des histogrammes
spatio-temporels aﬁn de répondre à un objectif de pureté du regroupement de personnes.
5.8.2 Précision et fragmentation
D’une façon similaire, nous avons voulu comparer la précision à la fragmentation du
clustering. Dans nos expérimentations, nous avons observé que la fragmentation était
croissante avec l’augmentation du nombre de partitions.















Figure 5.20 – Fragmentation du clustering en fonction de la précision mesurée.
Cependant, quand nous aﬃchons la fragmentation en fonction de la précision Figure
5.20 nous observons que la courbe présentant la fragmentation en fonction de la précision
est loin de former une droite. De ce fait, elle ne peut pas être estimée correctement par
une droite de régression linéaire. Ainsi, la fragmentation peut diﬃcilement être estimée
à partir du taux de précision mesuré.
5.8.3 Précision et Rand
Nous avons enﬁn voulu voir si la précision permettait d’estimer l’indice de Rand. Pour
cela, nous avons aﬃché l’indice de Rand en fonction de la précision et calculé et aﬃché
la droite de régression linéaire.
Nous observons dans la Figure 5.21 que la courbe présentant l’indice de Rand en
fonction de la précision suit de très près la droite de régression linéaire. L’indice de Rand
peut donc être estimé de façon relativement précise à partir du taux de précision mesuré
pour choisir les paramètres des histogrammes spatio-temporels.
5.8.4 Résumé de la mesure de précision pour l’évaluation du clustering
Nous avons vu que, dans la plupart des cas, les indices d’évaluation du clustering
pouvaient être estimés à partir de la précision à n d’une tâche de recherche. Ce résultat est
particulièrement utile à prendre en considération lors du paramétrage des histogrammes
spatio-temporels. Il est ainsi facile de prédire les qualités du regroupement à partir de
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Figure 5.21 – Indice de Rand du clustering en fonction de la précision mesurée.
la simple mesure de précision. Il n’y a que la fragmentation qui semble diﬃcile à prédire
simplement.
Dans ces conditions, il est possible de se ﬁxer des objectifs de qualité du clustering.
Inversement, il est possible de respecter des contraintes de coût calculatoire tout en
prédisant l’impact de celles-ci sur le regroupement.
5.9 Comparaison avec des méthodes existantes
Après avoir étudié le fonctionnement des histogrammes spatio-temporels nous allons
les comparer avec d’autres descripteurs de l’état de l’art en termes de performances et de
de coût calculatoire. Pour cela, nous comparons les résultats obtenus par les histogrammes
spatio-temporels à ceux obtenus par les histogrammes de couleur et les spatiogrammes
qui sont les principales approches concurrentes à la nôtre.
5.9.1 Précision
Dans un premier temps, nous comparons l’évolution de la précision des diﬀérentes
approches en faisant varier le nombre de partitions. Cela nous permet de vériﬁer si les
diﬀérentes approches évoluent de la même façon. De plus, cela nous permet de comparer
les résultats en termes de précision entre les diﬀérentes approches.
On remarque dans les Figures 5.22 et 5.23 que la précision évolue de façon parallèle
entre les diﬀérentes approches. La précision des diﬀérentes approches progresse rapide-
ment pour un petit nombre croissant de partitions (entre 10 et 1.000). La précision atteint
un maximum pour commencer à diminuer à partir de 5.000 partitions. Notre approche
basée sur les histogrammes spatio-temporels obtient une meilleure précision que les ap-
proches basées sur les histogrammes de couleur ou les spatiogrammes. Ceci conﬁrme notre
hypothèse selon laquelle l’information spatio-temporelle est importante pour distinguer
les occurrences vidéo de personnes.
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Figure 5.22 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions du mo-
dèle entre 10 et 10.000 partitions. Les courbes correspondants à l’histogramme et au
spatiogramme se chevauchent ici.
















Figure 5.23 – Évolution de la précision en fonction du nombre de partitions du modèle
entre 10 et 2.000 partitions. Les courbes correspondants à l’histogramme et au spatio-
gramme se chevauchent ici.
Il est intéressant d’observer que la précision des spatiogrammes est quasiment iden-
tique à celle des histogrammes de couleur. Il semble ainsi que l’information spatiale seule
ne soit pas pertinente pour discriminer entre les occurrences vidéo de personnes et que
la couleur seule donne de bons résultats.
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5.9.2 Eﬃcience
Après avoir comparé la précision de chaque approche, nous allons comparer leur
eﬃcience, pour cela nous avons calculé l’eﬃcience relative de chaque approche. Celle-
ci se calcule en divisant le gain en précision par le gain en nombre de partitions entre
deux mesures successives. Elle compare ainsi le gain en précision en fonction du gain en
complexité, représenté ici par l’augmentation du nombre de partitions. Cela permet de
mesurer jusqu’à quel point il est utile d’augmenter le nombre de partitions de chaque
approche.

















Figure 5.24 – Eﬃcience relative de la précision par rapport à l’augmentation entre 10
et 10.000 du nombre de partitions utilisées pour la construction. Les trois courbes se
chevauchent ici.
Dans les Figures 5.24 et 5.25, on observe que l’eﬃcience relative des diﬀérentes ap-
proches est identique et est croissante jusqu’à un seuil de partitions de 500, à partir de
ce point, l’eﬃcience commence à diminuer de plus en plus rapidement. Cela signiﬁe que
pour un nombre de partitions supérieur à 500, la complexité augmente plus rapidement
que la précision. Ainsi, à partir de 500 partitions, il est de moins en moins intéressant
d’augmenter ce nombre de partitions. Cependant, dépasser ce seuil permet d’augmenter
la précision mais chaque gain en précision à un coût de plus en plus élevé. Ceci est mis
en évidence par le calcul de l’eﬃcience absolue qui regarde le coût total de la précision.
Les Figures 5.26 et 5.27 montrent l’eﬃcience absolue de la précision par rapport
au nombre de partitions. On remarque de nouveau que les trois approches comparées
ont une eﬃcience absolue quasiment identique. Cette eﬃcience absolue est rapidement
décroissante entre 10 et 2.000 partitions, quelque soit l’approche considérée et continue de
diminuer, mais moins rapidement à partir de ce point. L’eﬃcience absolue est très faible
à partir de 5.000 partitions et peut être considérée comme nulle à 10.000 partitions.
Cette eﬃcience absolue nous indique qu’il n’est pas utile d’utiliser plus de 2.000 par-
titions, et que pour un nombre supérieur de partitions, le système perd complètement en
eﬃcience. On remarque en eﬀet que la précision des diﬀérentes approches cesse d’aug-
menter à partir de ce seuil pour, au contraire, perdre en précision (voir Figure 5.22). Dans
notre application aux émissions audiovisuelles, un nombre de partitions compris autour
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Figure 5.25 – Eﬃcience relative de la précision par rapport à l’augmentation entre 100
et 2.000 du nombre de partitions utilisées pour la construction. Les trois courbes se
chevauchent ici.



















Figure 5.26 – Eﬃcience absolue de la précision par rapport au nombre de partitions,
compris entre 100 et 10.000, utilisées pour la construction. Les trois courbes se che-
vauchent ici.
de 1.500, pour les histogrammes spatio-temporels, permet d’atteindre un bon rapport
précision/coût calculatoire.
5.9.3 Précision à coût mémoire constant
Aﬁn de conﬁrmer la pertinence de notre approche, nous avons voulu comparer les
diﬀérentes approches en fonction de leur coût mémoire. Comme nous l’avons étudié dans
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Figure 5.27 – Eﬃcience absolue de la précision par rapport au nombre partitions, com-
pris entre 100 et 5.000, utilisées pour la construction. Les trois courbes se chevauchent
ici.
la Section 4.5, les histogrammes spatio-temporels, les spatiogrammes et les histogrammes
de couleurs construit par cumul ont des complexités similaires pour leur construction
et leur comparaison. Seul le coût mémoire occupé par ces descripteurs varie de façon
signiﬁcative. Ainsi, nous allons comparer la précision des diﬀérentes approches en prenant
en compte cette diﬀérence de coût mémoire.
Nous utilisons comme base les histogrammes de couleurs avec un coût mémoire de
1 par partition (la donnée de comptage). Pour rappel, les spatiogrammes ont un coût
mémoire de 6 par partition qui comprend les données de comptage, les positions moyennes
x¯, y¯ et les covariances cov(x, x), cov(x, y) et cov(y, y). Les histogrammes spatio-temporels
ont un coût mémoire de 9 par partition qui comprend les données des spatiogrammes
en ajoutant la position moyenne t¯ ainsi que les covariances associées au temps cov(x, t),
cov(y, t) et cov(t, t).
Les Figures 5.28 et 5.29 montre la précision des diﬀérentes approches en fonction du
coût mémoire relatif aux histogrammes de couleur. On remarque que pour un coût mé-
moire inférieur à 4.500, les histogrammes de couleurs donnent la meilleure précision, bien
qu’ils soient progressivement rattrapés par les histogrammes spatio-temporels. Pour un
coût de 4.500, les histogrammes spatio-temporels et les histogrammes de couleurs ont des
précisions équivalentes. Cela signiﬁe qu’un histogramme spatio-temporel de 500 parti-
tions est équivalent à un histogramme de couleurs de 4.500 partitions. Au-delà d’un coût
mémoire de 4.500, les histogrammes spatio-temporels ont une précision croissante avec
le coût mémoire, alors que la précision des histogrammes de couleurs diminue. Ainsi, il
n’existe pas d’histogrammes de couleurs pouvant atteindre la précision des histogrammes
spatio-temporels quand ceux-ci possèdent plus de 500 partitions.
Les spatiogrammes sont en retrait en termes de précision en fonction du coût mémoire
relatif à celui des histogrammes de couleur. Ce n’est qu’à partir d’un coût mémoire
de 30.000 que la précision des spatiogrammes arrive à égaler puis à dépasser celle des
histogrammes de couleurs. Ainsi, un spatiogramme de 5.000 partitions est équivalent
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Figure 5.28 – Évolution de la précision en fonction du coût mémoire, relatif aux histo-
grammes de couleur.














Figure 5.29 – Évolution de la précision en fonction du coût mémoire, relatif aux histo-
grammes de couleur.
à un histogramme de couleurs de 30.000 partitions. La précision des spatiogrammes
ne semble pas rattraper celle des histogrammes spatio-temporels, elles semblent évoluer
parallèlement l’une à l’autre.
En résumé, les histogrammes spatio-temporels surpassent, pour des coûts mémoire
équivalents, les performances des histogrammes de couleurs et des spatiogrammes. Ces
résultats mettent bien en évidence la contribution de la composante temporelle prise
en compte dans les histogrammes spatio-temporels pour mettre en correspondance des
occurrences vidéo de personnes. Cela valide donc notre hypothèse que l’aspect temporel
des vidéos est porteur d’une information qui, couplée à l’information spatiale, permet
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de distinguer les personnes. De plus, cela valide de façon expérimentale notre approche.
Il est également important de noter que l’information spatiale seule ne permet pas de
mettre en correspondance des occurrences vidéo de personnes de façon plus eﬃcace qu’en
utilisant de simples histogrammes de couleurs.
5.10 Résumé des résultats des expérimentations
Nous avons proposé une approche qui consiste à mettre en correspondance des occur-
rences vidéo de personnes aﬁn de les regrouper par personnes. Dans les expérimentations,
nous avons validé expérimentalement chaque étape de notre approche (présentée dans le
Chapitre 4. Pour cela, nous avons appliqué notre approche à des émissions audiovisuelles
réelles, issues de BFMTV et LCP.
De plus, nous avons testé, les paramètres optimaux des histogrammes spatio-temporels.
Cela nous a permis de montrer que l’espace de couleur RGB permet de mieux discrimi-
ner les occurrences vidéo de personnes que les autres espaces de couleurs testés. En
concordance avec nos hypothèses, il est eﬀectivement possible de prédire les proprié-
tés du regroupement obtenu à partir de la précision mesurée lors du paramétrage des
histogrammes spatio-temporels. Il est ainsi possible de ﬁxer des objectifs en termes de
qualité du regroupement et de choisir de cette façon les paramètres. Inversement, il est
possible de ﬁxer la complexité du système et de prédire l’impact que cela aura lors du
regroupement de personnes.
Enﬁn, nous avons comparé notre approche à d’autres approches basées sur les histo-
grammes de couleurs ou les spatiogrammes. Ainsi, à complexité égale, les histogrammes
spatio-temporels permettent d’obtenir de meilleurs résultats que les spatiogrammes ou
que les histogrammes de couleurs. Ceci conﬁrme que la composante temps complémente
de façon très signiﬁcative la composante spatiale pour mettre en correspondance des oc-
currences vidéo de personnes et donc de les regrouper. Cette contribution est d’autant
plus importante quand le nombre de classes est petit, avec plus de 200 points de base de
précision gagnés, par rapport à d’autres approches utilisant pourtant du cumul d’informa-
tion, pour les plus petits nombre de classes. De plus, les histogrammes spatio-temporels








Nous avons présenté et validé dans les Chapitres 4 et 5 une méthode pour regrouper les
occurrences vidéo de personnes par le biais d’histogrammes spatio-temporels construits
à partir de ces occurrences. Les groupes ainsi constitués sont composés d’occurrences
visuellement similaires (au sens de la similarité d’histogramme spatio-temporel), sous
l’hypothèse que ces groupes permettent de séparer les identités. Dans le cas idéal, les
groupes et les identités sont en bijection. Cela nécessite, dans un premier temps, de pou-
voir décider de l’identité d’une occurrence en se basant sur les résultats de reconnaissance
individuelle pour les trames qui composent l’occurrence. Pour ce faire, diﬀérentes stra-
tégies sont envisagées : décision d’identité basée sur une unique trame sélectionnée dans
l’occurrence, ou bien sur un sous-ensemble de trames. Dans ce contexte, nous discutons
de l’utilisabilité d’une trame pour la reconnaissance faciale. Dans un deuxième temps, il
s’agit d’étiqueter (nommer) les groupes selon les identités des occurrences qui les com-
posent. Pour cela, nous proposons diﬀérentes stratégies : décision basée sur une seule
occurrence sélectionnée dans le groupe selon diﬀérents critères, ou bien à partir d’un
sous-ensemble des occurrences qui le composent. Nous discutons du coût calculatoire de
chaque approche. Enﬁn, nous concluons ce chapitre sur une synthèse de nos propositions.
6.2 Nommage d’une occurrence à partir de ses trames
Nous nous intéressons à la manière de décider d’une occurrence pour déterminer son
identité à partir des trames qui la composent. Pour cela, plusieurs stratégies pour nom-
mer une occurrence vidéo à partir de ses trames sont envisageables. Nous en présentons
diﬀérentes en déclinant les avantages et inconvénients de chacune.
Comme présenté dans la Section 2.1, la reconnaissance de visages se base la plupart
du temps sur une image ﬁxe (reconnaissance statique). Les techniques actuelles donnent
de très bons résultats dès lors que les conditions de prise de vue sont contrôlées (i.e.
pose frontale, expression neutre, pas d’occultation, éclairage maîtrisé). En revanche, les
performances peuvent rapidement se dégrader dans le cas contraire. Peu d’algorithme
de reconnaissance exploitent réellement la vidéo (reconnaissance dynamique). Une vidéo
étant composée d’une séquence d’images, il est ainsi possible d’appliquer un algorithme
de reconnaissance statique sur les images qui la composent. Si on appelle F l’ensemble
des trames des vidéos du corpus, nous pouvons déﬁnir la fonction iˆdf de reconnaissance
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de visages qui associe une indentité à une trame :
iˆdf : F→ I (6.1)
f → ι (6.2)
Les algorithmes de reconnaissance sont coûteux en temps de calcul et les appliquer sur
toutes les trames d’une vidéo interdirait un passage à l’échelle. Ainsi, il est nécessaire
de déﬁnir une stratégie aﬁn d’exploiter au mieux cette séquence d’images dans le cadre
d’une approche dynamique de la reconnaissance de personnes dans les occurrences vidéo.
Dans un premier temps, nous allons discuter de l’utilisabilité d’une trame avant de nous
intéresser aux méthodes de sélections d’une trame, pour ensuite généraliser nos travaux
au choix de plusieurs trames.
6.2.1 Utilisabilité d’une trame
Avant tout, il est important de noter que toutes les trames ne sont pas exploitables par
les algorithmes de reconnaissance. Nous avons vu dans l’état de l’art sur la reconnaissance
(cf Section 2.1) que ces diﬀérents algorithmes présentent des contraintes d’utilisation très
fortes et nécessitent des conditions particulières pour produire de bons résultats. En eﬀet,
ils nécessitent que les images soient normalisées de façon à reproduire ces conditions de
façon homogène pour toutes les trames de la séquence vidéo. Cette normalisation néces-
site souvent de déterminer des points particuliers du visage servant de référence pour
la normalisation. Les points les plus utilisés sont généralement situés sur les yeux, le
nez et la bouche. La localisation de ces points d’intérêt peut être problématique dans
de nombreux cas (occultations, expressions faciales, clignement des yeux, artefacts de
compression, etc.), rendant l’image inexploitable pour la reconnaissance. Les expérimen-
tations présentées par la suite, dans le Chapitre 7, montrent qu’une part importante
des images de visages (environ 60%) est inexploitable pour ces raisons. Dans le cas de
ces images, le résultat de l’identiﬁcation est indéterminé : iˆdf (f) = ø, avec ø l’identité
inconnue.
Il est donc important, pour les approches qui ne considèrent qu’une seule trame de
l’occurrence vidéo de personne, de choisir une trame exploitable. Dans les stratégies que
nous envisageons dans les sections suivantes, nous considérons exclusivement les trames
exploitables pour la reconnaissance de personnes : {f |iˆdf (f) 6= ø}.
6.2.2 Reconnaissance basée sur une trame unique
La première stratégie que nous considérons consiste à utiliser une unique trame pour
décider de l’identité de l’occurrence vidéo de personne. Dans un premier temps, nous
envisageons de sélectionner la trame située au centre de la séquence vidéo. Nous allons
ensuite considérer le choix de la trame la plus représentative selon un critère de couleur
moyenne, c’est-à-dire la plus proche en termes de similarité de couleur à la moyenne
calculée sur l’ensemble des trames de la séquence. Nous considérons ensuite la sélection
de la trame aﬃchant une diﬀérence minimale avec ses voisines (zone de mouvement
minimal de la séquence). Enﬁn, nous considérons le choix d’une trame dans laquelle le
sujet adopte la pose frontale la plus favorable à la reconnaissance.
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Figure 6.1 – Reconnaissance à partir de la trame centrale d’une occurrence vidéo de
personne.
Choix de la trame centrale
Sans a priori sur la séquence de trames, le choix de n’importe quelle trame peut conve-
nir. Cependant, dans la pratique, les premières et les dernières trames d’une séquence
sont susceptibles de contenir des eﬀets de transition, fondu enchaîné, traveling ou autre.
Ainsi, l’avantage du choix de la trame centrale est qu’il s’agit de celle située le plus loin
possible des extrémités de la vidéo. L’inconvénient de cette approche est que la trame
située au milieu de la séquence n’oﬀre aucune garantie d’être représentative de l’ensemble
de la séquence vidéo.
Critère de couleur moyenne
Une alternative au choix de la trame centrale consiste à sélectionner la trame la plus
représentative de la séquence en termes de couleur moyenne. Pour ce faire, la couleur
moyenne de chaque trame est utilisée pour déterminer la couleur moyenne de la séquence.
La trame retenue est la trame dont la couleur moyenne est la plus proche de la couleur
moyenne de la séquence.
one de mouvement minimal
Une autre possibilité pour sélectionner une trame est de retenir la trame aﬃchant le
moins de diﬀérence par rapport à ses trames voisines. Cette approche permet d’éviter
les ﬂous de mouvement parfois présents à l’image, et ampliﬁés par la compression de la
vidéo. L’algorithme du ﬂot optique permet de déterminer la quantité de mouvements au
sein de la vidéo, aﬁn de sélectionner une trame dans la zone de mouvement minimal.
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couleur moyenne
Figure 6.2 – Sélection de la trame la plus représentative, en termes de couleur moyenne,
d’une occurrence vidéo de personne.
Pose frontale
Les algorithmes statiques de reconnaissance faciale produisent de meilleurs résultats
quand les conditions de prise de vues sont contrôlées. Dans le cadre de d’émissions télé-
visées, il n’est pas possible de contrôler la prise de vue. En revanche, il est possible de
rechercher la trame qui oﬀre les meilleures conditions, notamment la trame aﬃchant la
pose la plus frontale (aucune rotation de la tête en roulis, lacet ou tangage). Il est néces-
saire de recourir à un algorithme d’estimation de la pose de la tête, aﬁn de déterminer la
pose de la tête de la personne dans chaque trame de la séquence, et ainsi de sélectionner
la trame aﬃchant la meilleure pose.
Nous avons décrit quatre stratégies pour sélectionner une trame en vue de la recon-
naissance faciale, dans le but déterminer l’identité de l’occurrence. La section suivante
s’intéresse à l’utilisation de plusieurs trames aﬁn de combiner les résultats obtenus pour
les rendre plus robustes.
6.2.3 Reconnaissance basée sur plusieurs trames
Après avoir vu comment sélectionner une trame parmi toutes celles de la vidéo, on
s’intéresse maintenant à la sélection de plusieurs trames. Pour cela trois problèmes se
posent, le premier est de déterminer le nombre de trames à considérer. La reconnaissance
étant très coûteuse en temps de calcul, il est utile de limiter son utilisation à un nombre
restreint de visages. Ce problème est développé dans les expérimentations présentées dans
le chapitre suivant (Chapitre 7). Le deuxième problème est la sélection de ces trames en
vue de la reconnaissance. La question de la fusion des résultats obtenus sur chaque trame
considérée se pose.




Figure 6.3 – Sélection de la trame située dans la zone avec un minimum de mouvement
d’une occurrence vidéo de personne.
Choix des trames
Pour le choix de n trames, il semble naturel de suivre les stratégies évoquées pré-
cédemment (dans la Section 6.2.2) portant sur la sélection d’une trame. Une stratégie
immédiate consiste à échantillonner (aléatoirement ou uniformément) les trames de la sé-
quence. Alternativement, les trames peuvent être tirées selon une des stratégies évoquées
dans la section précédente (distance au centre, similarité couleur, mouvement, posture),
dans un ordre croissant pour ensuite en sélectionner les n premières. Une fois la recon-
naissance de visages appliquée aux trames sélectionnées, le problème de la fusion des
résultats se pose.
Combinaison des résultats
La fusion des résultats revient à un problème de nommage d’un ensemble à partir de
ses éléments. Nous avons présenté dans la Section 2.3 la manière dont ce problème était
abordé dans la littérature. Le choix d’un vote à la majorité sur les identités proposées
semble ainsi indiqué à notre cas. Celui-ci répond à notre problème et propose un score
de conﬁance associé au résultat.
L’identité résultat est l’identité la plus fréquente dans l’occurrence o, ce qui est donné
par la formule :
ιo = argmax
ι∈I
|{fk ∈ o|iˆdf (fk) = ι}| (6.3)
Pour déterminer le score de conﬁance conf(o, ι) associé à l’identité ιo, il suﬃt de
calculer la fréquence de cette identité au sein de l’occurrence vidéo, et de calculer le
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rapport entre cette fréquence et le nombre de trames votantes :
conf(o, ι) =
|{fk ∈ o|iˆdf (fk) = ι}|
|{fk ∈ o|iˆdf (fk) 6= ø|}
(6.4)
Ce score permet de donner un indice sur la conﬁance qu’on peut attribuer à l’identité
proposée. Un score inférieur à 0,5 indique que l’identité proposée représente moins de la
moitié des identités reconnues, tout en étant l’identité la plus fréquente. Rejeter cette
identité reviendrait à réaliser un vote à la majorité absolue et à donner lui attribuer
l’étiquette inconnue ø. Ce vote à l’avantage de rejeter les fausses identités car on peut
supposer qu’une identité, qui représente moins la moitié des trames sélectionnées n’est
pas ﬁable.
6.2.4 Synthèse du nommage d’une occurrence à partir de ses trames
Nous avons proposé plusieurs stratégies pour assigner une identité à une occurrence
à partir des trames qui la composent. Tout d’abord, nous avons mis en évidence que
toutes les trames ne sont pas exploitables pour la reconnaissance. Il convient donc de
choisir des trames adaptées et favorables à la reconnaissance. Aﬁn de sélectionner ces
trames, nous avons proposé diﬀérents critères : la position des trames dans la séquence,
la couleur moyenne des trames, la zone de mouvement minimal et la la posture de la tête
du sujet de l’occurrence vidéo. Nous avons discuté du nombre de trames à sélectionner
pour la reconnaissance de visage. Choisir plusieurs trames présente l’avantage de rendre
plus robuste les résultats produits par une seule trame au détriment du temps de calcul.
Dans le cas où plusieurs trames sont sélectionnées, nous avons présenté une méthode de
fusion des résultats de reconnaissance issus de ces diﬀérentes trames, nous proposons de
mettre en œuvre un vote à la majorité. L’avantage de ce dernier est qu’il fournit un score
permettant de mesurer la conﬁance à accorder à l’identité assignée. Nous nous intéressons
maintenant aux façons de propager ces résultats de reconnaissance pour assigner une
étiquette aux groupes.
6.3 Nommage d’un groupe à partir de ses occurrences
Dans cette section, nous proposons des stratégies pour propager les identités des
occurrences vidéo aux groupes. Ce problème s’apparente fortement au précédent, du fait
qu’il s’agit de nommer un ensemble à partir de ces éléments membres. Un des objectifs de
la propagation est de limiter le recours aux algorithmes de reconnaissances de personnes
à certaines occurrences pour minimiser le temps de calculs.
Pour assigner une identité à un groupe d’occurrences vidéo de personnes à partir de
l’identité de ses membres (id(o) pour toutes les occurrences du groupe), il convient de
déﬁnir une stratégie utilisant au mieux le regroupement aﬁn de propager correctement
l’identité. Ainsi, dans l’ensemble des occurrences de chaque groupe, il s’agit de sélection-
ner celles à utiliser pour la reconnaissance.
De manière analogue à la sélection des trames pour déterminer l’identité d’une oc-
currence (cf. Section 6.2), nous envisageons diﬀérentes stratégies de sélection d’occur-
rences représentatives du groupe. Nous distinguons ici encore l’utilisation d’une occur-
rence unique et l’utilisation d’occurrences multiples.
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6.3.1 Sélection d’une occurrence unique
Dans cette section, nous décrivons diﬀérentes stratégies pour choisir une occurrence
représentative dans un groupe en vue d’assigner une identité à ce groupe.
Centre du groupe
Une stratégie intuitive pour sélectionner une occurrence représentative d’un groupe
est de choisir l’occurrence la plus centrale. En se basant sur la matrice de similarités
construite pour l’algorithme de regroupement, cette stratégie consiste à sélectionner l’oc-
currence du groupe qui présente la similarité la plus élevée en moyenne avec les autres
occurrences du groupe. Le calcul de ces moyennes est simple et réutilise les similarités gé-
nérées pour le regroupement. Cette stratégie oﬀre un compromis entre la représentativité
de l’occurrence et la complexité mise en œuvre. La sélection de l’élément du groupe ayant
en moyenne la plus forte similarité avec les autres éléments oﬀre une garantie certaine
de représentativité et permet d’éviter de sélectionner un outlier et devrait augmenter
la qualité globale de l’approche. Toutefois, sélectionner plusieurs occurrences pose un
nouveau problème : il est possible que l’on obtienne plusieurs identités.
Choix basé sur l’indice de conﬁance
Nous avons vu que la reconnaissance de l’identité d’une occurrence à partir de ces
trames (cf. Section 6.2) associe un score de conﬁance conf(o, ι) à chaque identité. Ce score
peut permettre de sélectionner les occurrences dont l’identité porte un score de conﬁance
maximal, idéalement supérieur à 0,5 pour garantir la ﬁabilité du choix de l’identité.
La limitation de cette stratégie est qu’il est nécessaire d’assigner une identité à toutes
les occurrences pour ne garder que celles qui oﬀrent une conﬁance dans leur identité suﬃ-
sante. La propagation exploitant l’indice de conﬁance ne répond à l’objectif de minimiser
le recours aux algorithmes de reconnaissance de personnes.
Choix aléatoire
Une façon simple de procéder serait de sélectionner aléatoirement cette occurrence.
Cette approche présente l’avantage d’être très simple à mettre en œuvre. Cependant, elle
ne garantit pas que l’occurrence sélectionnée soit représentative de l’ensemble, il peut
éventuellement s’agir d’un outlier 1. Cette stratégie est susceptible d’être plus eﬃcace
dans le cas où les groupes sont compacts.
Nous avons vu trois stratégies sélectionner une unique occurrence pour propager son
identité à l’ensemble du groupe. La section suivante s’intéresse à la sélection de plusieurs
occurrences et la fusion des résultats aﬁn de les rendre plus robustes.
6.3.2 Choix du nombre d’occurrences
Après avoir vu comment sélectionner une occurrence parmi toutes celles du groupe,
on s’intéresse maintenant à la sélection de plusieurs occurrences aﬁn d’aﬃner les ré-
sultats de la propagation. Néanmoins, considérer l’ensemble des occurrences du groupe
réduit l’intérêt du regroupement. Toutefois, même en considérant toutes les occurrences
1. Un outlier est une donnée aberrante, il s’agit d’une observation qui se trouve "loin" des autres
observations [79].
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d’un groupe, celui-ci apporte l’information que ces occurrences sont supposées porter
la même identité. Ainsi, le groupe permet de prendre en considération chaque élément
qu’il contient aﬁn de décider, par un vote, une identité pour le groupe. Il est possible de
pondérer le vote par le score de conﬁance attribué à chaque identité.
Le problème est de déterminer le nombre d’occurrences à considérer pour réaliser ce
vote. Les contraintes que l’on cherche à respecter, notamment en ce qui concerne le coût
calculatoire, doivent inﬂuencer cette décision. Précisons que pondérer le vote par un score
de conﬁance réduit les possibilités d’avoir une égalité malgré un nombre pair de votes.
Cependant, elle peut fait aboutir le vote sur une égalité malgré un nombre impair de
votes – ce cas étant très peu probable.
Pour déterminer le nombre d’occurrences à considérer, nous proposons plusieurs stra-
tégies. Premièrement, il s’agit de considérer un nombre aléatoire d’occurrences tirées de
chaque groupe.
La deuxième stratégie se fonde sur la théorie des échantillons en statistique pour
considérer un quartile des occurrences de chaque groupe. L’avantage de cette proportion
est qu’elle permet de conserver un coût calculatoire inférieur à celui de la reconnais-
sance appliquée à chaque occurrence tout en prenant en compte un nombre signiﬁcatif
d’occurrences.
Enﬁn, nous proposons simplement de ﬁxer le nombre d’occurrences à considérer pour
atteindre un objectif de coût calculatoire précis. Cette approche est particulièrement utile
dans le cadre d’un système avec de forte contrainte de temps.
Combinaison des résultats
La fusion des résultats revient de nouveau à un problème de nommage d’un ensemble
à partir de ses éléments. Dans le cas général, on souhaite propager une seule identité pour
l’ensemble d’un groupe. Hors, il est possible que plusieurs identités soient proposées par
les diﬀérentes occurrences. Dès lors, il faut choisir comment combiner les réponses pour
choisir la plus pertinente.
L’approche la plus simple pour résoudre ce problème est de considérer l’identité de
chaque occurrence comme un vote de manière à attribuer l’identité la plus fréquente à
l’ensemble du groupe. Les occurrences ont pour identités iˆd(o), qui peuvent éventuelle-
ment être indéterminées (ø). Nous nous inspirerons des diﬀérentes propositions visant à
déterminer l’identité d’une occurrence vidéo de personne à partir de plusieurs trames (cf.
Section 6.2).
L’identité ιΩ d’un groupe est donnée par la formule suivante :
ιΩ = argmax
ι∈I
|{o ∈ Ω|iˆd(o) = ι}| (6.5)
Le score de conﬁance conf(Ω, ι) associé à l’identité est :
conf(Ω, ι) =
|{o ∈ Ω|iˆd(o) = ι}|
|{o ∈ Ω|iˆd(o) 6= ø}| (6.6)
Ainsi, nous proposons de mettre en œuvre un vote majoritaire pondéré par un score de
conﬁance pour nommer un groupe à partir des occurrences qui le constitue.
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6.4 Résumé sur le nommage des groupes d’occurrences
Nous avons proposé diﬀérentes stratégies portant autant sur le nommage des groupes
que des occurrences vidéo de personnes qui les constituent pour identiﬁer et propager
cette identité à l’ensemble du groupe.
Nous avons identiﬁé plusieurs critères qui permettent de sélectionner les trames d’une
occurrence vidéo de personne nécessaires à son identiﬁcation. De plus, nous avons proposé
diﬀérents critères pour déterminer le nombre d’occurrences identiﬁées à considérer pour
propager leur identité à l’ensemble du groupe. Dans le cas du nommage d’occurrences
et du nommage de groupes, nous fusionnons les identités proposées à l’aide d’un vote
majoritaire pondéré.
Le chapitre suivant décrit une validation expérimentale de ces propositions concernant
le nommage des groupes d’occurrences.
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Chapitre 7
Validation des approches de
nommage des personnes
Dans la Partie II, nous avons proposé une méthode de regroupement des occurrences
de personnes basée sur leur apparence globale. Celle-ci permet de ranger les diﬀérentes
occurrences d’une même identité dans un même groupe. Dans le Chapitre 6 nous avons
présenté diﬀérentes stratégies portant sur le nommage des groupes et ses occurrences vi-
déo de personnes qui les constituent pour identiﬁer et propager cette identité à l’ensemble
d’un groupe.
Dans ce chapitre, nous validons nos propositions expérimentalement. Dans un pre-
mier temps nous présentons les expérimentations qui vont nous servir à déterminer un
taux de reconnaissance de référence. Celui-ci nous servira à évaluer les performances
des approches pour déterminer l’identité des occurrences vidéo à partir de leurs trames.
Après avoir assigné une identité à certaines occurrences, nous propageons cette iden-
tité à l’ensemble du groupe. Le taux de reconnaissance de référence permet d’évaluer
les performances de la propagation selon le nombre d’occurrences vidéo de personnes
considérées.
7.1 Expérimentations
Dans cette section nous évaluons les diﬀérentes propositions faites dans le Chapitre 6.
Pour cela nous allons de nouveau utiliser le corpus du projet REPERE, qui est étiqueté
en fonction du nom des personnes, comme vérité terrain pour notre évaluation. Nous
présentons les données du corpus ainsi que les prétraitements des visages permettant
d’obtenir une base d’identités à reconnaître, qui permet l’apprentissage d’un classiﬁeur
SVM. Nous présentons ensuite la mesure d’évaluation de nos expérimentations qui est la
précision.
7.1.1 Présentation des données
Les données que nous utilisons pour entraîner notre modèle de reconnaissance fa-
ciale sont issues des visages annotés dans le corpus REPERE que nous avons présenté
précédemment.
Les prédictions utilisent les données annotées manuellement, utilisées précédemment
lors du regroupement d’occurrences vidéo de personnes.
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Dans nos expérimentations, nous utilisons les résultats de ré-identiﬁcation obtenus
à l’aide des histogrammes spatio-temporels, exploitant 1.500 partitions et l’espace de
couleur RGB. La mesure de similarité utilisée est celle décrite dans l’Équation 4.7, qui
combine une distance de Mahalanobis avec celle du χ2.
Le corpus du projet REPERE contient environ 20.000 têtes annotées. Parmi celles-
ci, seules 9.017 sont des visages de face sans occultation, dans lesquels les deux yeux
de la personne sont détectés. Elles représentent 209 identités diﬀérentes, avec entre 9
et 595 exemples de visages par identité. Les présentateurs des émissions du corpus sont
encore une fois mieux représentés que les autres personnes. Ces données nous servent
pour l’apprentissage du modèle de reconnaissance faciale. Ainsi, toutes les images sont
normalisées et linéarisées (cf. Section 2.1).
Les données de tests proviennent des occurrences vidéo utilisées précédemment pour
évaluer le regroupement de personnes (cf. Section 5.2). Les trames composant ces oc-
currences vidéo de personnes subissent les mêmes traitements. On obtient ainsi 73.028
visages, issus de 2.316 occurrences de personnes, appartenant à 53 identités. En moyenne
chaque identité est représentée par 1.378 visages.
7.1.2 Utilisation des données
Les vidéos doivent subir plusieurs traitements aﬁn de pouvoir être utilisées pour
l’apprentissage des personnes et pour leur reconnaissance. Dans un premier temps nous
présentons la normalisation des visages. Elle permet d’obtenir des visages présentant
des propriétés homogènes en termes de couleurs, de position et d’échelle. Les visages sont
ensuite linéarisés de façon à pouvoir être utilisés par un classiﬁeur SVM à noyau gaussien.
Normalisation des visages
Avant de pouvoir projeter un visage dans un SVM [25], plusieurs étapes doivent être
réalisées pour normaliser le visage. Ceci est fait pour que tous les visages d’une même per-
sonne présentent des conditions homogènes facilitant ainsi leur reconnaissance. En nous
inspirant de la normalisation proposée par Danisman et al. [28], nous appliquons les dif-
férentes étapes de ce processus de normalisation des visages, illustré dans la Figure 7.1.
Dans les diﬀérentes occurrences vidéo, pour chaque trame, les visages sont détectés à
l’aide du détecteur de Viola & Jones [106]. Les visages sont, dans un premier temps,
convertis en niveaux de gris. Les yeux sont détectés grâce à un réseau de neurones arti-
ﬁciels. Dans le but de rendre horizontal l’axe reliant les yeux, une rotation est appliquée
aux visages. Le centre de rotation est déﬁni comme le milieu du segment reliant les deux
yeux.
L’image est ensuite recadrée sur le visage en utilisant des paramètres géométriques
permettant de conserver le front et de supprimer la bouche et les bords du visage (dont
les oreilles) : la bouche présente trop de variabilités du fait de l’expression du sujet, ce
qui perturbe la modélisation et la reconnaissance des diﬀérents sujets [116].
Enﬁn, les pixels de l’image, sont normalisés pour obtenir des valeurs entre 0 et 1 et
l’image est ensuite linéarisée pour former un vecteur (cf. Section 2.1).
Normaliser les visages est relativement long car cela nécessite de détecter les yeux
dans toutes les trames contenant un visage détecté. Ainsi pour détecter les yeux dans les
centaines de milliers de visages (visages annotés et visages détectés dans les occurrences
vidéo) qui composent notre corpus complet nous a pris environ deux jours complet. La
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1 - Visage détecté
2 - Visage extrait
3 - Détection des yeux4 - Redressement du visage
5 - Visage recadré, réduit
et intensité normalisée
Figure 7.1 – Exemple de normalisation d’un visage par l’approche [28] adaptée à la
reconnaissance.
linéarisation des 90.000 visages normalisés de notre corpus a pris environ une vingtaine
de minutes sur un serveur de calcul. Pour information, il s’agit d’un serveur Linux équipé
de deux processeurs Intel Xeon CPU E5620 (16 cœurs de calcul) cadencés à 2,40GHz et
de 16GiB de mémoire vive (DDR3).
Toutes les occurrences vidéo de personnes n’ont pas au moins un visage exploitable.
484 occurrences vidéo n’ont pas été normalisées car le réseau de neurones artiﬁciels n’a
pas réussi à détecter les deux yeux de ces visages. Ainsi seulement 1.832 occurrences
vidéo de personnes peuvent être nommées par la reconnaissance de visages. Les autres
devront être nommées par la propagation des identités des occurrences qui auront été
nommées.
Entraînement et utilisation du modèle
Les diﬀérents visages sont préﬁxés de leur identiﬁant. Un SVM, avec un noyau gaus-
sien, est ensuite entraîné sur l’ensemble des visages. Nous utilisons dans nos expérimenta-
tions l’implémentation des SVM fourni dans la librairie libSVM. Ses paramètres C (coût)
et γ (noyau gaussien) sont déterminés automatiquement par un grid search [25], itérant
sur diﬀérentes valeurs à la recherche de ceux qui maximise la précision de la validation
croisée. Cette étape étant couteuse en temps de calcul, elle est réalisée sur GPU par la
version CUDA de la libSVM.
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Pour eﬀectuer la reconnaissance d’un nouveau visage, lui aussi doit être normalisé puis
linéariser avant d’être présenté au classiﬁeur qui prédit la classe (l’identité) correspondant
à ce visage. La prédiction étant relativement rapide, nous l’eﬀectuons sur CPU avec
l’implémentation standard de la libSVM.
Nous avons retenu cette approche car elle présente plusieurs propriétés intéressantes
pour notre approche :
— bien que l’apprentissage d’un modèle SVM soit relativement long du fait de la
validation croisée, la prédiction est très rapide,
— ce classiﬁeur permet de considérer un très grand nombre de classes, comme nous
l’avons vu dans la Section 2.1 ce n’est pas le cas de nombreuses approches,
— cette approche utilise les pixels bruts du visage, il n’est pas nécessaire de calculer
un descripteur ce qui pourrait s’avérer coûteux.
Nous avons donc décidé d’utiliser cette approche pour reconnaître les visages. Pour mé-
moire, notre objectif n’est pas de proposer un algorithme de reconnaissance de visages
mais des stratégies utilisant ces résultats pour nommer les occurrences puis les groupes
d’occurrences. Ainsi, la méthode de reconnaissance de visages peut facilement être rem-
placée par une autre de l’état de l’art plus performante.
7.2 Taux de reconnaissance de référence
Dans cette section nous présentons la mesure d’évaluation pour évaluer le nommage
des occurrences vidéo de personnes. Nous appliquons la reconnaissance faciale à tous les
visages exploitables de notre corpus de test. Le taux de précision que nous obtenons ainsi
servira de référence dans les expérimentations suivantes.
7.2.1 Calcul de la précision
La précision de la reconnaissance (P ) est utilisée comme critère pour évaluer les
performances de nos diﬀérentes propositions. Elle est calculée comme le nombre d’iden-
tiﬁcations correctes sur le nombre total de prédictions :
P =
|{o ∈ O|iˆd(o) = id(o)}|
|O| (7.1)
où O est l’ensemble des occurrences vidéo de personnes, id(o) est l’identité de l’occurrence
o dans la vérité terrain et iˆd(o) est l’identité prédite. Cette précision va nous permettre
de déterminer un taux de reconnaissance de référence obtenu par le SVM qui nous sert
à quantitifer le gain en précision qu’il est possible d’obtenir en mettant en œuvre nos
propositions.
7.2.2 Résultat de référence
Nous avons prédit l’identité de chaque visage de notre corpus de test à l’aide d’un SVM
entraîné sur les visages annotés du corpus REPERE. Nous utilisons la mesure de précision
donnée précédemment pour évaluer la précision de la reconnaissance et déterminer le taux
de référence que nous utilisons dans les expérimentations suivantes. Le SVM a obtenu
un taux de précision de la prédiction des identités des visages sur le corpus de tests de
83%. Cette valeur sera le taux de reconnaissance de référence dans les expérimentations
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suivantes. Pour information, toutes les prédictions ont été calculées en 200 secondes sur
le serveur de calcul mentioné précédemment. La version CPU de la libSVM [23] a été
utilisée pour réaliser ces prédictions.
7.3 Identiﬁcation des occurrences vidéo de personnes
Nous évaluons maintenant le vote à la majorité relative et le vote à la majorité absolue
pour nommer une occurrence vidéo de personne à partir des identités déterminées sur
tous les visages exploitables des occurrences vidéo (cf. Section 6.2). L’objectif est d’évaluer
les performances de ces deux votes selon la précision et le nombre d’occurrences qu’ils
permettent de nommer. Les résultats de ce ﬁltrage servent de référence pour évaluer les
résultats obtenus en ne considérant qu’un sous-ensemble des trames de chaque occurrence
vidéo.
Ainsi, nous utilisons tous les visages exploitables de chaque occurrence pour détermi-
ner l’identité qui émerge de toute l’occurrence suite à ces votes. Dans ces votes, chaque
identité prédite par le SVM sur une trame compte comme une voix.
Vote à la majorité relative
Dans cette première expérimentation, nous appliquons un vote majoritaire. Ainsi,
nous attribuons l’identité ayant reçu le plus de voix à l’occurrence (cf. Équation 6.5).
Les résultats dans nos expérimentations seront exprimés avec la notation suivante :
— les prédictions d’identités correctes sont notées T (true),




Table 7.1 – Résultats de l’attribution d’identité par vote majoritaire sur la reconnais-
sance faciale.
Les résultats de l’attribution d’identité par vote majoritaire, aﬃchés dans le Tableau
7.1. Dans le cas du vote à la majorité relative, toutes les occurrences vidéo de personnes
sont nommées. On remarque que la précision est légèrement meilleure que le taux de
reconnaissance faciale de référence mesuré sur les prédictions du SVM dans la Section
7.2. Ainsi, un simple vote à la majorité permet d’améliorer sensiblement la précision de
la reconnaissance faciale. Ceci s’explique par le fait que le SVM, pour certains visages,
échoue dans l’attribution de l’identité. Un vote majoritaire permet de solutionner ces cas
en propageant l’identité majoritaire de l’occurrence.
Vote à la majorité absolue
Pour éviter de propager des identités incorrectes, il faut ﬁltrer les résultats et donc
rejeter de telles identités. Nous considérons que les identités n’ayant pas reçu suﬃsamment
de voix sont probablement incorrectes et doivent être rejetées. Dans cette optique, nous
appliquons un vote à la majorité absolue.
Nous complétons la notation précédente avec :
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— les identités acceptées sont notées P (positive),
— les identités rejetées sont notées N (negative).
Les résultats peuvent maintenant être présentés sous la forme de combinaison d’identité
correcte/incorrecte (T/F) et acceptée/rejetée (P/N).
Ainsi, toute identité majoritaire qui ne reçoit pas au moins la moitié des votes est
rejetée. Dans ce cas, l’occurrence vidéo n’est pas nommée et se voit attribuer l’identité
"inconnue" (ø).
TP FN TN FP
Quantité 1.521 140 22 149
Proportion 83,03% 7,64% 1,20% 8,13%
Table 7.2 – Résultats de l’attribution d’identité par vote à la majorité absolue sur la
reconnaissance faciale.
Dans nos résultats, aﬃchés dans le Tableau 7.2, on remarque que 162 occurrences
n’ont pas été nommées (TN+FN) car leur identité a été rejetée. Parmi c’est occurrences,
une très faible partie a été rejeté à tort. Le nombre d’identités correctement attribuées
est proche du nombre de identités correctes (TP est proche de P ). Le vote à la majorité
absolue a ainsi rejeté principalement des identités qui étaient eﬀectivement mal reconnues
par le SVM.
Vote à la majorité occurrences nommées précision
relative 100% 84,22%
absolue 91,16% 91,08%
Table 7.3 – Comparaison des résultats du ﬁltrage par le vote à la majorité relative et
celui à la majorité absolue.
En comparant les résultats du ﬁltrage par les deux votes (cf. Tableau 7.3), on remarque
que le vote à la majorité absolue permet d’améliorer de façon importante la précision
de l’identiﬁcation des occurrences vidéo de personnes. Cette stratégie est utile car elle
améliore de façon importante le taux de reconnaissance par rapport à celui mesuré sur
l’ensemble des prédictions faites par le SVM sur tous les visages.
Ainsi, nous avons vu que le vote, qu’il soit à la majorité relative comme absolue,
permet de corriger une partie des identités prédites de façon erronée par l’algorithme de
reconnaissance des visages, en l’occurrence le classiﬁeur SVM. Dans cette expérimenta-
tion, nous avons utilisé tous les visages des occurrences vidéo de personnes. Nous étudions
dans la section suivante l’évolution de la précision du nommage des occurrences en ne
considérant qu’un sous-ensemble des visages de chaque occurrence vidéo de personne.
7.4 Variation de la proportion de visages considérés
Dans cette section, nous nous intéressons au nombre de visages utilisés aﬁn de déter-
miner l’identité d’une occurrence vidéo de personne. En eﬀet, considérer tous les visages
de toutes les occurrences vidéo est très coûteux en temps de calcul (de l’ordre de plu-
sieurs jours de calculs sur notre serveur). Ainsi, cette approche ne permet pas un passage
à l’échelle. L’objectif est donc de déterminer le nombre idéal de visages à considérer
limiter l’usage de la reconnaissance de visages.
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Nous avons pour cela proposé et présenté dans le chapitre précédant plusieurs straté-
gies. Soulignons que les occurrences vidéo n’ont pas toutes la même durée et que tous les
visages ne sont pas exploitables. Environ 60% des visages qui composent une occurrence
sont normalisables.
Dans cette expérimentation, un vote à la majorité absolue n’est pas adapté. En reje-
tant certaines identités, ce vote rendrait l’étude de l’évolution de la précision diﬃcile car le
nombre d’occurrences considérées évoluerait. Ainsi, dans les expérimentations présentées
ici, le taux de précision moyen de référence est de 84,22%, il correspond à la précision ob-
tenue par le vote à la majorité relative considérant tous les visages exploitables de toutes
les occurrences vidéo de personnes (cf. Tableau 7.1). Concernant ce taux de référence, il
est possible de le dépasser avec un choix de visages particulièrement adapté. Ce taux est
ainsi symbolisé dans les diﬀérentes ﬁgures qui suivent par une ligne horizontale.
En faisant évoluer la proportion de visages considérés, nous allons mesurer la précision
moyenne en prenant en compte tous les pourcentages entiers (jusque 100%) avec un pas
de 1.
Dans le Chapitre 6, nous avons supposé que les trames situées aux extrémités d’une
occurrence pourraient être moins pertinente pour déterminer l’identité de l’occurrence.
Nous étudions ce point expérimentalement en considérant plusieurs ordres pour sélec-
tionner les visages d’une occurrence vidéo test selon leurs positions :
1. dans l’ordre de la séquence (du début à la ﬁn)
2. dans l’ordre inverse (de la ﬁn au début)
3. du milieu de la séquence vers les extrémités
4. de façon aléatoire.
7.4.1 Selon l’ordre de la séquence
Dans la Figure 7.2, la courbe présente la précision moyenne de l’identiﬁcation en
fonction du nombre de visages considérés dans l’ordre de la vidéo. Nous observons que la
précision moyenne augmente globalement tout en suivant une courbe à la progression irré-
gulière. La précision initiale en considérant 1% des visages de l’occurrence est de 79,48%.
En considérant une proportion comprise entre 77% et 92% des visages de l’occurrence,
la précision dépasse le taux de précision de référence (de 84,22%) : en considérant 90%
des visages pris dans l’ordre la précision est de 84,44%.
L’évolution irrégulière peut s’expliquer par les deux points suivants. On considère
un vote à la majorité, celui-ci peut, pour un petit nombre de votants, faire basculer le
vote d’une identité à l’autre. De plus, pour les occurrences vidéo composées de peu de
visages (< 100), augmenter la proportion de visages considérés d’un point n’augmente
pas nécessairement le nombre total de visages considérés.
Les variations tendent à diminuer avec l’augmentation de la proportion de visages
considérés. Cela est dû au fait que pour un grand nombre de votants, une voix supplé-
mentaire inﬂuence peu le résultat du vote. De plus, la diminution de la précision moyenne
lors des derniers 8% semble indiquer que considérer ces trames dégrade la précision de la
reconnaissance.
La Figure 7.2 présente également l’évolution de la précision moyenne en considérant
le deuxième ordre de sélection des visages (ordre inverse). La précision moyenne initiale
en utilisant 1% des visages de l’occurrence, est de 78,66%, soit presque un point de moins
que dans l’ordre précédent. La précision moyenne évolue ensuite globalement de façon
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croissante, également de manière irrégulière. On note qu’il faut attendre de considérer
l’intégralité des visages pour atteindre la valeur de référence.
Ainsi, on remarque de nouveau que les derniers visages de la vidéo (c’est-à-dire les
premiers considérés ici) sont moins pertinents pour déterminer l’identité d’une occurrence
vidéo de personne. Ceci s’explique en partie par le fait que les journalistes sont très
représentés dans les occurrences vidéo de notre corpus. Les journalistes adoptent un
comportement très standardisé dans leur manière de présenter une émission. Ainsi, au
début d’un plan, le journaliste fait face à la caméra en la regardant pour présenter une
information. Quand plusieurs personnes sont présentes sur le plateau de l’émission, le
journaliste va parcourir du regard ces autres personnes pour passer la parole à l’une
d’entre elles. Dans tous les cas, la ﬁn du propos d’un journaliste est marquée par un
changement de plan. Les invités ont une façon moins formelle de présenter un propos
dans une émission. Toutefois, les diﬀérentes coupures lors du montage ont tendance à
marquer la ﬁn d’un propos à l’aide d’un changement de plan (marquant ainsi la ﬁn de
l’occurrence vidéo de personne). Ainsi, la plupart des occurrences vidéo débutent avec une
personne faisant face à la caméra, le regard ﬁxé sur celle-ci et ﬁnissent sur le journaliste
qui aﬃche une pose non frontale. La situation du début est idéale pour la reconnaissance
du visage de la personne, ce qui explique que la précision soit meilleure au début d’une
occurrence vidéo qu’à la ﬁn de celle-ci.













Figure 7.2 – Comparaison de la précision moyenne d’identiﬁcation d’une OVP en fonc-
tion de la proportion de visages utilisés choisis selon l’ordre d’apparition et selon l’ordre
inverse.
En plus de ce décalage initial entre l’ordre naturel et l’ordre inverse, on remarque que
l’écart en termes de précision est maximal entre 30% et 50% de visages considérés. Nous
pouvons donc supposer que la première moitié de chaque vidéo montre plus de visages
correctement identiﬁés que la deuxième moitié.
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Figure 7.3 – Précision d’identiﬁcation d’une OVP en fonction de la proportion de visages
utilisés choisis du milieu de l’OVP vers les extrémités.
7.4.2 Du milieu vers les extrémités
La Figure 7.3 présente la précision moyenne en fonction de la proportion de visages
considérés en partant du milieu de chaque séquence pour aller vers les extrémités (le début
et la ﬁn). La précision initiale en considérant 1% des visages est de 79,2%. Les premiers
visages situés au milieu de la vidéo sont donc pertinents pour identiﬁer les occurrences
vidéo de personnes. La précision est ensuite croissante entre 1% et 15% des visages du
milieu de la vidéo. La précision moyenne diminue fortement pour stagner autour de 79%
pour entre 16% et 24% des visages situés au milieu de la séquence. Il semble donc que les
visages situés dans cet intervalle sont les moins pertinents pour identiﬁer les occurrences
vidéo de personnes. Il n’y a pas de raison évidente pour expliquer ce point, qui est
vraisemblablement dû aux données considérées.
7.4.3 De façon aléatoire
Nous avons jusque-là supposé que l’ordre temporel dans lequel apparaissaient les
visages était important à considérer pour identiﬁer les occurrences vidéo de personnes.
Nous allons maintenant nous abstraire de cet ordre temporel et considérer les visages sans
ordre particulier. Pour cela, nous choisissons aléatoirement les visages, en considérant
chaque visage une seule fois (tirage sans remise). Aﬁn d’éviter tout biais engendré par
le tirage aléatoire, l’expérimentation est réalisée 100 fois et la moyenne des précisions
moyennes pour chaque proportion est calculée.
La Figure 7.4 présente ces résultats. On remarque qu’initialement, en considérant 1%
des visages, la précision moyenne est de 80,69%, ce qui est plus élevé que dans les autres
cas que nous avons étudiés. La précision moyenne est globalement croissante et toujours
de manière irrégulière. L’amplitude des variations est beaucoup plus faible que dans les
autres expérimentations. Ceci s’explique par le fait de moyenner les résultats de plusieurs
itérations, ce qui a pour eﬀet de lisser des valeurs. On remarque de plus que la moyenne
des précisions n’est à aucun moment supérieure au taux de précision de référence. Cela
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Figure 7.4 – Précision d’identiﬁcation d’une OVP en fonction de la proportion de visages
utilisés choisis aléatoirement.
peut s’expliquer par le fait que des visages sélectionnés aléatoirement sont représentatifs
de l’occurrence vidéo mais ne présentent pas de conditions particulièrement favorables
à leur reconnaissance. Ainsi, aucune conﬁguration aléatoire prise individuellement n’a
dépassé cette valeur.
7.4.4 Discussion sur la proportion de visages à considérer
En résumé, on constate que la précision moyenne de l’identiﬁcation d’occurrences vi-
déo de personnes est globalement liée à la proportion de visages considérés. En comparant
les diﬀérentes approches (Figure 7.5), on constate lorsqu’on utilise un petit échantillon de
visages pour identiﬁer les occurrences vidéo, il est plus eﬃcace de choisir cet échantillon
de façon aléatoire. Cet échantillon récolté est supposé être représentatif de l’ensemble
de la vidéo. En revanche, les trames ainsi sélectionnées ne présentent pas des conditions
particulièrement favorables à la reconnaissance.
Bien que, sous certaines conditions, il soit possible d’obtenir une précision moyenne
supérieure à celle obtenue en considérant tous les visages de la vidéo, ces conditions
demandent des a priori sur les données. Dans notre cas, nous avons observé qu’en prenant
uniquement les 90% premiers visages, il était possible d’obtenir une précision de 84,44%,
légèrement supérieure à la précision de référence de 84,22%. Ce résultat reste diﬃcilement
généralisable et est probablement lié à notre corpus de données.
Il est intéressant de noter que les diﬀérentes expérimentations montrent que la préci-
sion moyenne varie relativement peu en fonction du nombre de visages considérés. Entre
considérer 1% des visages choisis aléatoirement et tous les visages, l’écart est de 3 points
de précision moyenne. En considérant la moitié des visages, on obtient une précision seule-
ment un point plus faible que la référence. Soulignons qu’une diﬀérence d’un point de
précision correspond, dans notre expérimentation, à environ 700 visages. Il est important
de mettre en perspective les performances par rapport au temps de calcul. Ainsi, réduire
de moitié le nombre de visages à considérer revient à diminuer d’environ 30h le temps
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Figure 7.5 – Comparaison de la précision d’identiﬁcation d’une OVP en fonction de la
proportion de visages utilisés et de la stratégie de sélection.
de traitements (sur notre serveur) pour une perte en termes de précision relativement
petite.
En conclusion, il est possible de régler ce paramètre pour obtenir un rapport com-
plexité/performance adéquat pour une application donnée. Dans un contexte sans contrainte
particulière, il est possible de maximiser la précision en considérant tous les visages.
7.5 Propagation d’identités à partir d’OVP nommées
Nous avons présenté la manière choisir un nombre réduit de trames pour identiﬁer
une occurrence vidéo. Le problème qui se pose maintenant est celui de la propagation
au sein des groupes des identités des occurrences vidéo nommées à celles qui ne l’ont
pas été. Dans le Chapitre 6, nous avons proposés plusieurs stratégies de propagation que
nous évaluons dans cette section.
Notre approche a permis d’identiﬁer 1.832 occurrences vidéo de personnes. 484 occur-
rences n’ont pas été identiﬁées car elles ne contiennent pas de visages exploitables pour
la reconnaissance. Elles sont néanmoins dans un groupe contenant d’autres occurrences
nommées.
En utilisant le résultat du regroupement (cf. Section 5.7), nous propageons l’identité
des occurrences nommées aux autres. Ce processus de propagation permet :
— d’identiﬁer des occurrences vidéo de personnes sans identité (marquée ø pour
inconnue),
— d’assigner une identité à l’ensemble du groupe,
— de corriger les identités attribuées par groupe de sorte que toutes les occurrences
d’un même groupe aient la même identité.
Dans nos expérimentations, nous réalisons cette propagation en utilisant un vote à la
majorité absolue (cf. Section 7.3).
Nous étudions l’existence d’une diﬀérence importante entre la propagation des iden-
tités déterminées par un vote à la majorité relative et celle déterminées par un vote à la
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majorité absolue.
7.5.1 Identités issues d’un vote à la majorité relative
Dans un premier temps, nous réalisons cette propagation en utilisant les identités des
1.832 occurrences déterminées par le vote à la majorité relative.
Corrects Incorrects Inconnus
Avant Quantité 1.543 289
(1.832 OVP) Proportion 84,22% 15,77%
Après Quantité 2.001 310 5
(2.316 OVP) Proportion 86,40% 13,39% 0,21%
Table 7.4 – Résultats avant et après la propagation des identités des occurrences vidéo
de personnes, déterminées par vote majoritaire simple.
Les résultats sont présentés dans le Tableau 7.4. Nous remarquons que le taux de
précision augmente sensiblement, passant de 84,22% (cf. Tableau 7.1) à 86,40%, les 5
inconnus ne sont pas comptés comme des erreurs. Ces derniers correspondent à un groupe
particulier dont les identités qui le composent n’ont pas permis d’atteindre un consensus
pour la propagation.
La propagation nous a permis d’augmenter le nombre total d’occurrences nommées
de 26%, en passant de 1.832 occurrences nommées à 2.311.
7.5.2 Identités issues d’un vote à la majorité absolue
Dans cette section, l’identité (déterminée par un vote à la majorité absolue) est pro-
pagée. Nous utilisons 1.670 occurrences identiﬁées pour nommer les 2.316 occurrences.
Corrects Incorrects Inconnus
Avant Quantité 1.521 149 162
(1.832 OVP) Proportion 83,02% 8,13% 8,84%
Après Quantité 2.002 290 24
(2.316 OVP) Proportion 86,44% 12,52% 1,04%
Table 7.5 – Résultats avant et après la propagation des identités des occurrences vidéo
de personnes, déterminées par vote à la majorité absolue.
Les résultats de cette propagation, présentés dans le Tableau 7.5, sont semblables à
ceux obtenus dans l’expérimentation précédente. Ainsi 86,44% des occurrences vidéo de
personnes sont correctement nommées, 12,52% reçoivent une mauvaise identité et 1,04%
des occurrences vidéo de personnes ne reçoivent aucune identité. Ainsi la précision de
l’identité des occurrences nommées par le système (correctes + incorrectes) passe de
91,08% à 87,34% tout en nommant 27,8% d’occurrences vidéo supplémentaires (de 1.670
à 2.292 occurrences).
Le nombre d’inconnus est un peu plus élevé en utilisant des identités issues d’un vote
majoritaire. Cela s’explique par deux raisons. La première est que, avant la propagation,
moins d’occurrences portent une identité. Ainsi, certains groupes n’ont pas d’identité à
7.6. VARIATION DE LA PROPORTION D’OCCURRENCES UTILISÉES 115
propager. Deuxièmement, les identités de certains groupes n’ont pas atteint la majorité
absolue permettant la propagation.
Le principal avantage de propager des identités issues du vote à la majorité abso-
lue est de commettre moins d’erreurs. Cependant, cette approche permet d’indentiﬁer
moins d’occurrences pour un gain en précision négligeable par rapport la propagation
des identités issues d’un vote à la majorité absolue.
7.5.3 Discussion sur la détermination des identités initiales
En comparant les résultats des deux expérimentations, on constate que la diﬀérence
de la précision avant la propagation s’estompe après celle-ci. Ainsi, dans les deux cas,
le même nombre d’occurrences vidéo de personnes se voient attribuer la bonne identité.
La diﬀérence réside au niveau du nombre d’erreurs commises. En eﬀet, la propagation
réalisée à partir des identités issues d’un vote à la majorité absolue permet de rejeter un
plus grand nombre de fausses attributions en passant de 310 erreurs à 290 erreurs avec
le même nombre de bonne identité. Déterminer les identités des occurrences vidéo de
personnes avec un vote à la majorité absolue n’est pas utile, car cela n’oﬀre pas un gain
en précision signiﬁcatif après la propagation.
7.6 Variation de la proportion d’occurrences utilisées
Dans cette expérimentation, nous faisons varier la proportion d’occurrences utilisées
pour identiﬁer chaque groupe du regroupement (cf. Chapitre 5). Les identités, issues de la
propagation par vote à la majorité relative, sont sélectionnées selon diﬀérents critères (cf.
Section 6.3). Notre premier critère est la sélection d’une quantité croissante d’identités
choisies aléatoirement parmi chaque groupe. Le deuxième critère est la sélection d’un
nombre grandissant d’identités choisies par ordre décroissant de similarité moyenne. Le
dernier critère consiste à sélectionner les identités par ordre décroissant du score de
conﬁance associé à celle-ci.
Dans les Figures 7.6 à 7.8, nous représentons la proportion d’occurrences vidéo correc-
tement identiﬁées, la proportion d’occurrences incorrectement identiﬁées et la proportion
d’occurrence non identiﬁées (car aucune identité n’a obtenu la majorité absolue). Une
ligne horizontale, placée à la valeur 13,6%, symbolise la somme des proportions d’occur-
rences inconnues 0,21% (TN +FN) et incorrectes 13,39% (FP ) obtenues en considérant
100% des identités obtenues par le vote à la majorité relative (cf. Section 7.5). Les iden-
tités sont ensuite utilisées lors d’un vote à la majorité absolue aﬁn de choisir l’identité à
propager à l’ensemble du groupe.
7.6.1 Propagation par sélection aléatoire
Dans ce premier cas, un nombre croissant d’identités, sélectionnées de façon aléatoire
(sans remise), est considéré (voir la Figure 7.6).
On observe une majorité d’occurrence correctement nommées. Initialement, en ne
considérant que 1% des identités portée par des occurrences vidéo, la proportion des
occurrences vidéo correctement identiﬁées après la propagation est de 64,6%, 16,2% sont
incorrectement nommées et 19,17% ne sont pas identiﬁées. Quand la proportion d’occur-
rences vidéo considérées augmente, le nombre d’occurrences inconnues diminue rapide-
ment au proﬁt d’occurrences correctement identiﬁées. Le nombre d’occurrences portant
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Figure 7.6 – Résultats de la propagation d’identités en utilisant un pourcentage des
OVP choisies de façon aléatoire dans chaque groupe.
une identité incorrecte reste relativement stable. Cette approche permet ainsi d’augmen-
ter le nombre d’occurrences vidéo identiﬁées, tout en conservant le taux d’erreur constant.
7.6.2 Propagation par ordre de similarité
Dans ce deuxième cas, la similarité moyenne des occurrences vidéo identiﬁées a été
calculée avec toutes les autres occurrences vidéo d’un même groupe (cf. Section 6.3.1).
Les occurrences vidéo sont triées dans l’ordre décroissant selon cette similarité moyenne.
Ainsi, les occurrences situées au centre du groupe sont considérées en premier, puis celle
situé de plus en plus loin de ce centre ; cela est fait dans le but de donner la priorité aux
occurrences jugées les plus représentatives.
Les résultats sont reportés dans la Figure 7.7 : on observe que le nombre d’occurrences
non identiﬁés diminues progressivement avec l’augmentation du nombre d’occurrences
vidéo considérées. La proportion d’occurrences incorrectement identiﬁées reste stable
quelque soit la quantité d’occurrences considérées pour la propagation.
La situation initiale, en considérant 1% des identités portées par des occurrences vidéo
est comparé dans le Tableau 7.6 avec la situation initiale du cas précédent. On remarque
Critère Correctes Incorrectes Inconnues
Aléatoire 64,6% 16,2% 19,2%
Similarité 75,5% 13,6% 10,9%
Table 7.6 – Comparaison de la situation initiale, considérant 1% des identités, selon le
critère de similarité et l’aléatoire.
que la situation initiale du cas prenant en compte les occurrences selon leur similarité est
bien plus avantageuse que celle les sélectionnant aléatoirement.
Ainsi, le fait de considérer les occurrences dans l’ordre de leur similarité moyenne au
sein d’un groupe permet eﬀectivement de sélectionner les identités les plus représentatives
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Figure 7.7 – Résultats de la propagation d’identités en fonction de la proportion d’OVP
choisies par ordre décroissant de similarité à la moyenne dans chaque groupe.
du groupe. Le taux d’erreur reste stable quelque soit le nombre d’occurrences utilisées
pour la propagation. Cette dernière approche permet d’identiﬁer les occurrences avec une
précision constante et des conditions initiales plus favorables que dans le cas précédent.
7.6.3 Propagation par score de conﬁance
Dans ce dernier cas, nous sélectionnons un nombre croissant d’identités en nous basant
sur le score de conﬁance associé à ces identités. Pour mémoire, ce score est obtenu à partir
du résultat du vote ayant déterminé cette identité.


























Figure 7.8 – Résultats de la propagation d’identités en fonction de la proportion d’OVP
choisies par ordre décroissant de conﬁance dans chaque groupe.
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La Figure 7.8 présente les résultats de la propagation en fonction de la proportion
d’identités considérées lorsqu’elles sont rangées par score de conﬁance décroissant. On
observe qu’en considérant plus d’identités, la proportion d’incorrectes diminue très pro-
gressivement. La proportion d’occurrences non identiﬁées varie de manière marginale.
Globalement, le nombre d’occurrences correctement identiﬁées augmente.
Critère Correctes Incorrectes Inconnues
Aléatoire 64,6% 16,2% 19,2%
Similarité 75,5% 13,6% 10,9%
Conﬁance 80,7% 19,3% 0%
Table 7.7 – Comparaison de la situation initiale, considérant 1% des identités, selon le
score de conﬁance, la similarité et l’aléatoire.
La situation initiale, en considérant 1% des identités portées par des occurrences
vidéo est comparée dans le Tableau 7.7 avec les situations initiales des cas précédents.
On remarque que la proportion d’occurrences correctement nommées est de 80,7%, ce
qui est le taux initial le plus élevé par rapport aux deux autres cas. Le taux d’occurrences
incorrectement nommées est aussi le plus élevés des trois cas avec 19,3% d’erreurs. En
revanche, dans cette situation initiale, toutes les occurrences vidéo se voient attribuer
une identité. De plus, le taux d’erreur converge rapidement vers le taux ﬁnal attendu en
considérant toutes les identités disponibles.
Il est intéressant de noter que cette stratégie permet, en considérant seulement 50%
des identités d’obtenir les mêmes résultats qu’en considérant toutes les identités. De plus
les résultats obtenus en considérant entre 50% et 99% des identités permet d’obtenir de
meilleurs résultats qu’en les considérant toutes. Le maximum est atteint en considérant
78% des occurrences vidéo où 86,8% des occurrences vidéo sont correctement nommées,
12,7% se voient attribuer une mauvaise identité et seulement 0,35% restent inconnues.
Ainsi, la stratégie qui consiste à considérer les identités à propager selon leur score de
conﬁance permet de nommer l’ensemble des occurrences vidéo en utilisant uniquement
la moitié des occurrences vidéo de chaque groupe.
7.6.4 Discussion sur les stratégies de propagation
Nous avons comparé plusieurs stratégies de sélection d’identités à propager à l’en-
semble du groupe. Nous avons étudié comment évoluent les résultats de propagation en
fonction du nombre d’identités considérées. Nous pouvons aﬃrmer que la meilleure stra-
tégie est celle qui consiste à considérer les identités selon leur score de conﬁance. Elle
permet de sélectionner les identités les plus ﬁables pour la propagation.
Cette propagation semble la plus adaptée, bien qu’elle nécessite le calcul du score
de conﬁance associé à chaque identité. Ainsi, il est nécessaire d’avoir identiﬁé toutes les
occurrences aﬁn de propager les plus ﬁables. Cette stratégie ne permet pas de limiter
l’utilisation de la reconnaissance de visages ce qui est contradictoire avec les objectifs de
la propagation.
La stratégie consistant à sélectionner les identités selon leur similarité à l’ensemble
du groupe des occurrences vidéo oﬀre donc un avantage sur ce point. En eﬀet, la simi-
larité moyenne a déjà été calculée pour réaliser le regroupement en utilisant la matrice
de similarités. La précision de l’algorithme de reconnaissance de visage est prédictible.
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Dans le cas des SVM, elle est donnée lors de la validation croisée. Il est ainsi possible, en
utilisant cette stratégie basée sur la matrice de similarités de choisir le nombre d’occur-
rences à nommer (avec la précision prédite de l’algorithme) avant d’obtenir les identités.
Elle permet de ne considérer qu’un nombre restreint d’occurrences vidéo sur lesquelles
appliquer l’algorithme de reconnaissance et ainsi d’éviter de lourds calculs.
7.7 Conclusion
Nous avons réalisé diﬀérentes expérimentations pour identiﬁer et étudier les meilleures
stratégies à adopter pour nommer les occurrences vidéo regroupées.
Pour déterminer l’identité d’une occurrence vidéo de personne, nous avons vu que la
stratégie qui consiste à considérer environ 50% des visages exploitables choisis aléatoire-
ment sur l’ensemble de la vidéo donne les meilleurs résultats. La plupart des algorithmes
de reconnaissance nécessitent que les visages soient normalisés selon certains critères, dif-
férents en fonction de l’approche mise en œuvre. Dans la plupart des cas, il est nécessaire
de pouvoir détecter les deux yeux du visage. Nous avons vu que peu de visages permet-
taient cela. Dans nos données utilisant des vidéos issues d’émissions audiovisuelles, seules
20% des trames contiennent un visage normalisable.
Ainsi, cela consiste à sélectionner aléatoirement une trame et tenter de normaliser le
visage qu’elle contient pour prédire son identité. Cette opération est à répéter jusqu’à
obtenir l’équivalent de 30% des trames de la vidéo, cela représente environ 50% des
visages exploitables (cf. Section 7.4).
Pour déterminer l’identité de chaque visage exploitable, nous avons mis en œuvre
l’approche basée sur un SVM (noyau gaussien), car celle-ci présentait des propriétés
avantageuses à notre approche.
Nous avons mis en évidence que pour nommer les occurrences vidéo de chaque groupe,
il suﬃt d’identiﬁer 50% de ces occurrences pour propager leur identité au reste du groupe.
Pour sélectionner ces occurrences, l’approche la plus eﬃcace consiste à calculer la simi-
larité moyenne de chaque occurrence avec toutes les autres du groupe. La similarité
moyenne est calculée pour réaliser le regroupement, cette stratégie ne requiert pas de
surcoût notable.
Une fois que 50% des occurrences les plus similaires à l’ensemble du groupe sont
sélectionnées, il faut propager leur identité au groupe. Pour cela, un vote à la majorité
absolue donne les meilleurs résultats.
Il est possible d’ajuster le coût calculatoire en modiﬁant les paramètres des diﬀé-
rentes étapes. Le cas extrême pour minimiser le coût serait de considérer une unique
occurrence vidéo de personne de chaque groupe (celle située près du centre de celui-ci)
et de prédire son identité en appliquant le SVM à partir du premier visage exploitable
choisi aléatoirement.






Synthèse de nos contributions et
perspectives
Nous nous sommes intéressés dans ce travail de thèse à la reconnaissance dynamique
de personnes dans les émissions audiovisuelles. Nous avons proposé une contribution en
deux volets. Le premier volet consiste à isoler toutes les occurrences de personnes au sein
d’une émission, et à les regrouper en clusters en se basant sur les histogrammes spatio-
temporels. Le second volet propose diﬀérentes stratégies de reconnaissance pour assigner
une identité aux occurrences de personnes selon les trames qui composent la séquence,
et pour propager les identités au sein des groupes selon leurs membres.
8.1 Synthèse de nos contributions
Notre étude de l’état de l’art des approches de reconnaissance de personnes a mis en
évidence que la plupart sont coûteuses à mettre en œuvre. Elles sont pour la plupart sen-
sibles aux conditions de prises de vue et à la pose des personnes. Ainsi, les approches de
l’état de l’art produisent de bons résultats quand les conditions sont favorables. Dans les
émissions audiovisuelles, le visage des personnes est rarement propice à sa reconnaissance
par les approches classiques. Dès lors, il est utile de faire le regroupement (clustering) des
personnes selon leurs identités pour les propager depuis les occurrences vidéo de personnes
reconnaissables par les approches classiques vers celle qui ne le sont pas. Le problème de
mettre en correspondance les personnes selon leur identité est abordé par les approches de
ré-identiﬁcation de personnes. Pour être eﬃcace, une approche de ré-identiﬁcation néces-
site de distinguer les personnes dans les vidéos. Cependant, peu d’approches prennent en
compte l’aspect temporel des vidéos dans la description qu’elles donnent des personnes.
De plus, la plupart des approches ne permettent que de ré-identiﬁer un nombre limité de
personnes.
Pour résoudre ces diﬀérents problèmes et permettre d’identiﬁer les personnes dans
les émissions audiovisuelles, nous avons apporté plusieurs contributions. Nous avons dé-
ﬁni un descripteur original, l’histogramme spatio-temporel, qui permet de décrire les
occurrences vidéo de personnes en utilisant l’aspect visuel (l’apparence), spatial (posi-
tions dans l’image), ainsi que l’aspect temporel (le mouvement) de celles-ci. Les histo-
grammes spatio-temporels ont été évalués expérimentalement à l’aide d’un corpus de
données réelles contenant des émissions TV issues des chaînes BFMTV et LCP. Elles ont
montré que le descripteur que nous avons proposé permet de distinguer les personnes dans
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les émissions audiovisuelles, sous l’hypothèse que cette apparence ne varie pas au cours
de l’émission. Les expérimentations ont montré que la construction par accumulation
des pixels, représentés dans l’espace de couleurs RGB, permettait de mieux distinguer
les personnes. Notre approche est, de plus, robuste aux variations de prise de vue ainsi
qu’à la pose des personnes. Elle produit de meilleurs résultats de ré-identiﬁcation que les
approches basées sur les histogrammes de couleurs ou les spatiogrammes pour un coût
calculatoire inférieur à ceux-ci. Nous avons ainsi été capables de regrouper eﬃcacement
un très grand nombre d’occurrences vidéo de personnes selon leurs identités.
Ce regroupement nous a permis de sélectionner un nombre limité d’occurrences vidéo
de personnes à identiﬁer pour les propager à l’ensemble des autres occurrences vidéo.
Nos contributions incluent pour cela des stratégies pour sélectionner un nombre limité
d’occurrences vidéo pertinentes aﬁn de nommer l’ensemble des occurrences vidéo de per-
sonnes. Notre approche propose des stratégies pour nommer eﬃcacement les occurrences
vidéo ainsi sélectionnées. Nous contribuons au nommage des occurrences vidéo de per-
sonne en proposant des stratégies permettant un recours minimal à une approche de
reconnaissance faciale de l’état de l’art. Notre approche est ainsi indépendante de l’ap-
proche de reconnaissance faciale utilisée, et peut éventuellement être remplacée par une
autre approche de l’état de l’art. Les expérimentations faites sur les émissions audiovi-
suelles ont montré que la propagation que nous proposons permet ainsi de nommer plus
de personnes, tout en corrigeant certaines erreurs d’identiﬁcations. En conclusion, notre
approche permet de reconnaître dans les émissions audiovisuelles plus de personnes, avec
une plus grande précision, pour un coût calculatoire relativement faible, que les autres
approches de l’état de l’art.
8.2 Mise en œuvre de nos contributions
Une partie de ces travaux de thèse a été mise en œuvre dans le consortium PERCOL,
dans le cadre du déﬁ REPERE. La matrice de similarités présentée dans l’Équation 4.15
a été utilisée pour réaliser le regroupement multimodal (c’est-à-dire basé sur des infor-
mations visuelles, audio et textuelles) de personnes dans les émissions télévisuelles. Ce
regroupement a été utilisé dans une fusion multimodale pour propager les identités dé-
terminées à l’aide des autres modalités. Les matrices de similarités ont eu un impact
signiﬁcatif sur l’évaluation du regroupement de personnes par la mesure Estimated Glo-
bal Error Rate (EGER) [59], proposée comme la mesure principale d’évaluation pour le
déﬁ REPERE. Cette mesure (à minimiser) correspond à un taux d’erreurs entre les an-
notations fournies pour l’évaluation et celles proposées par les diﬀérents systèmes. Sans
matrices de similarités basées sur l’apparence visuelle des personnes, le système de regrou-
pement de PERCOL (lors de l’évaluation intermédiaire) obtient un score EGER de 41,1.
Ce regroupement est réalisé à partir des autres modalités de la vidéo. En ajoutant à ce
système les matrices de similarités d’histogrammes spatio-temporels (de 1.500 partitions
dans l’espace de couleurs RGB), nous obtenons un meilleur score EGER de 32,8. Cette
diﬀérence signiﬁcative met en valeur l’intérêt des histogrammes spatio-temporels pour
distinguer les personnes dans les émissions audiovisuelles, et met en valeur les contribu-
tions de cette thèse concernant le regroupement, présentées dans la Partie II.
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8.3 Perspectives de travail
À court terme, nous envisageons d’étudier plus en profondeur les possibilités oﬀertes
par les histogrammes spatio-temporels. En ﬁltrant les partitions des histogrammes spatio-
temporels pour ne garder que celles qui témoignent de mouvements sur l’axe du temps,
nous pourrons séparer les phénomènes visuels qui varient dans le temps de ceux qui sont
constants et ainsi séparer ces diﬀérents phénomènes pour les étudier. Par exemple, en ne
conservant que les partitions contenant du mouvement, il serait éventuellement possible
de reconnaître des évènements, des actions ou des émotions.
Nous envisageons également l’application de notre approche à d’autres types de vi-
déos. Par exemple, les histogrammes spatio-temporels sont susceptibles d’être appliqués
directement aux vidéos issues de caméra de surveillance, aﬁn de pouvoir ré-identiﬁer les
personnes dans un contexte multi-caméras.
Parmi les pistes de travail qu’il serait intéressant d’explorer, nous envisageons la créa-
tion d’un espace de couleurs ad-hoc pour les émissions audiovisuelles, en nous inspirant
des travaux réalisés sur l’espace de couleur OHTA. Cela permettrait d’obtenir un espace
de couleurs moins corrélées et pourrait éventuellement contribuer à mieux distinguer les
diﬀérentes personnes pour améliorer la qualité du clustering.
Jusqu’ici, nous n’avons considéré les performances qu’à partir du résultat produit
sur chaque trame de la vidéo. Il pourrait être intéressant d’utiliser une technique de
super-résolution, qui combine les diﬀérentes trames aﬁn d’obtenir une image de qualité
supérieure pour améliorer la reconnaissance de personnes. L’augmentation de la qualité
de l’image pourrait bénéﬁcier aux approches locales se basant sur des descripteurs très
précis pour reconnaître les personnes.
Dans un cadre plus large, nous envisageons de coupler notre approche avec des mo-
dalités complémentaires de la vidéo, de manière analogue aux travaux réalisés dans le
consortium PERCOL. Les modalités envisagées inclues notamment l’audio, le texte issu
de la reconnaissance optique de caractères (OCR) et les métadonnées en provenance, par
exemple, de guides électroniques de programmation (electronic program guide, EPG).
L’objectif à long terme est la proposition d’un modèle multimodal uniﬁé pour la recon-
naissance de personnes dans les émissions audiovisuelles.
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